Approches radiométriques et géométriques pour l'extraction de bâtiments en imagerie satellitaire optique et RSO haute résolution by BARTHELET, Edouard
Approches radiome´triques et ge´ome´triques pour
l’extraction de baˆtiments en imagerie satellitaire optique
et RSO haute re´solution
Edouard Barthelet
To cite this version:
Edouard Barthelet. Approches radiome´triques et ge´ome´triques pour l’extraction de baˆtiments
en imagerie satellitaire optique et RSO haute re´solution. Traitement du signal et de l’image.
Te´le´com Bretagne, Universite´ de Rennes 1, 2013. Franc¸ais. <tel-00951191>
HAL Id: tel-00951191
https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00951191
Submitted on 24 Feb 2014
HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.
L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destine´e au de´poˆt et a` la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publie´s ou non,
e´manant des e´tablissements d’enseignement et de
recherche franc¸ais ou e´trangers, des laboratoires
publics ou prive´s.
N° d’ordre : 2013telb0252 
 
 
Sous le sceau de l’Université européenne de Bretagne 
 
 
Télécom Bretagne 
 
En habilitation conjointe avec l’Université de  Rennes 1 
 
 
 
Ecole Doctorale – MATISSE 
 
 
 
APPROCHES RADIOMÉTRIQUES ET GÉOMÉTRIQUES POUR 
L’EXTRACTION DE BÂTIMENTS EN IMAGERIE SATELLITAIRE 
OPTIQUE ET RSO HAUTE RÉSOLUTION 
 
 
 
 
Thèse de Doctorat 
 
Mention : Très Honorable 
 
 
 
Présentée par Édouard Barthelet 
 
Département : Image et Traitement de l’Information 
 
Laboratoire : Lab-STICC - Pôle : CID 
 
 
 
Directeur de thèse : Grégoire Mercier 
 
 
Soutenue le 5 juin 2013 
 
 
 
 
Jury :  
 
M. Nicolas Paparoditis - Directeur de Recherche, IGN, Saint-Mandé (Président) 
M. Jordi Inglada - Ingénieur, CNES, Toulouse (Rapporteur) 
Mme Florence Tupin - Professeur, Telecom ParisTech, Paris (Rapporteur) 
M. Grégoire Mercier - Professeur, Telecom Bretagne, Brest (Directeur de thèse) 
M. Léonard Denise - Ingénieur, Thales Communications & Security, Vélizy (Examinateur) 
M. Philippe Réfrégier - Professeur, École Centrale Marseille, Marseille (Examinateur) 
M. Sébastien Reynaud - Ingénieur, ONERA, Palaiseau (Examinateur) 

Résumé
Les travaux réalisés dans le adre de ette thèse sont relatifs à l'extration tridimensionnelle de bâti-
ments à partir d'images satellitaires optiques et RSO haute et très haute résolution.
Une étude des eets géométriques liés à la projetion des bâtiments dans les images optiques et
RSO est tout d'abord menée. Dans le adre de ette étude, la signature géométrique d'un bâtiment
dans une image est dénie. Elle orrespond à l'ensemble des strutures géométriques de l'image ar-
atéristiques de la présene du bâtiment et peut être dérite, de manière équivalente, par un ensemble
de régions ou de segments dans l'image. À l'issue de ette étude, des méthodes sont développées pour
simuler la signature géométrique des bâtiments dans les images.
Deux méthodes, qui s'appuient sur les méthodes de simulation préédemment établies, sont ensuite
proposées pour l'extration des bâtiments en monosopie optique et RSO. Ces méthodes, dont les
performanes sont évaluées sur données simulées et sur données réelles, répondent aux exigenes
suivantes :
− prise en ompte de la omplexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télédé-
tetion haute et très haute résolution en milieu urbain ;
− appliabilité des approhes développées aussi bien en imagerie optique que RSO, an de failiter
leur mise en ÷uvre dans un ontexte multiapteur.
La première méthode, qui repose sur une approhe radiométrique, réalise une segmentation lo-
ale de l'image ontrainte par un modèle de bâtiment. Cette méthode s'appuie sur deux ritères
qui quantient respetivement l'homogénéité radiométrique des régions onstitutives de la signature
géométrique d'un bâtiment et l'adéquation des segments de ette signature ave les bords présents
dans l'image. Une stratégie onsistant à maximiser suessivement es deux ritères est alors mise en
÷uvre an de déterminer le bâtiment dont la signature géométrique présente une adéquation optimale
ave l'image.
La seonde méthode, qui repose sur une approhe géométrique, réalise une inversion de modèle
à partir d'images binaires résultant de l'extration des primitives aratéristiques de la présene des
bâtiments dans les images optiques et RSO. La densité de probabilité de présene des pixels détetés
dans es images binaires est tout d'abord alulée pour une prise de vue et un modèle de bâtiment
donnés. La détetion des bâtiments et l'estimation des paramètres du modèle, adopté pour dérire
es bâtiments, sont ensuite réalisées au moyen de tests et d'estimateurs statistiques qui s'appuient sur
le alul de la vraisemblane des pixels eetivement détetés dans les images binaires.

Abstrat
This thesis deals with the extration of 3D buildings from optial and SAR high resolution spaeborne
remote sensing images.
The geometri eets, resulting from the projetion of 3D buildings in optial and SAR images,
are rst analyzed. Within this study, the geometri signature of a building in an image is dened.
It refers to all geometri features of the image resulting from the presene of the building and an
equivalently be desribed by a set of regions or by a set of segments in the image. From this analysis,
methods for the simulation of building geometri signatures in both optial and SAR images are then
designed.
Afterwards, two methods, based on the previous building geometri signature simulation methods,
are proposed for the extration of 3D buildings in optial and SAR monosopi imagery. These
methods, whih performanes are assessed on both simulated and real data, are ompliant with the
two following requirements:
− the geometri and radiometri omplexity of high and very high resolution remote sensing
images in urban environment has to be taken into aount;
− the proposed approahes an be implemented in optial as well as in SAR imagery, so that they
an easily be used in a multi sensor ontext.
The rst method relies on a radiometri approah whih performs a loal segmentation of the
image, while being onstrained by a building model. Two riteria, whih quantify the math between
an image and the geometri signature of a building in this image, are dened. The rst one measures
the radiometri homogeneity of building geometri signature regions whereas the seond one quanties
the math between building geometri signature segments and image edges. A strategy, based on the
onseutive maximization of these riteria is then implemented in order to get the building, whih
geometri signature mathes at best with the image.
The seond method relies on a geometri approah whih performs a model inversion from binary
images, resulting from the extration of building spei primitives in optial and SAR images. The
probability density funtion of loation of pixels deteted in these binary images is omputed a priori
for a given image aquisition geometry and for a given building model. The detetion of buildings as
well as the estimation of building model parameters are then performed by means of statistial tests
and estimators, whih involve the omputation of binary image deteted pixel likelihood.
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Introdution
Analyse de sènes urbaines en imagerie satellitaire haute résolution
Les satellites imageurs lanés au ours de la dernière déennie, omme QuikBird et Pléiades-HR
en imagerie optique ou enore TerraSAR-X et COSMO-SkyMed en imagerie RSO
1
, fournissent des
images dont la résolution spatiale est inférieure au mètre. Ces images, dont le ontenu informationnel
a été onsidérablement aru en omparaison des images basse, moyenne et haute résolution
2
, orent
de nouvelles possibilités d'exploitation mais font également émerger de nouvelles problématiques.
Alors que l'exploitation des images basse et moyenne résolution est prinipalement limitée à la
détermination de la ouverture et de l'oupation des sols, la disponibilité d'images haute et très haute
résolution permet d'envisager de nouvelles appliations, telles que l'analyse de sènes urbaines, adre
général au sein duquel s'insrivent les travaux présentés.
L'analyse de sènes urbaines à partir d'images de télédétetion onsiste à extraire les éléments
aratéristiques de l'environnement urbain, tels que les réseaux routiers et ferroviaires, les bâtiments
ou enore les véhiules. Cette analyse onstitue une problématique diile en raison de la omplexité
intrinsèque de es sènes et de la variabilité de leur rendu au sein des images de télédétetion.
La omplexité intrinsèque d'une sène urbaine est liée, d'une part, à la variabilité de forme et
de dimension des diérents éléments onstitutifs de ette sène et, d'autre part, à la densité et à la
disposition relative de es éléments. Ainsi, la modélisation des diérents éléments de la sène, étape
préalable à l'extration de es éléments, peut s'avérer déliate et onstitue une première diulté.
La variabilité du rendu des sènes urbaines dans les images de télédétetion s'explique par les
onditions hangeantes dans lesquelles les images sont aquises ainsi que par la nature distinte des
apteurs dont elles sont issues. De ette variabilité, il résulte qu'un même objet (et notamment les
objets du sur-sol) présente des signatures radiométriques et géométriques diérentes dans les images
de télédétetion, lorsque es images n'ont pas été aquises dans les mêmes onditions et/ou par le
même apteur.
Dans e ontexte, les méthodes développées pour l'exploitation des images de télédétetion basse
et moyenne résolution, qui s'appuient essentiellement sur la radiométrie des images, ne sont plus
adaptées aux problématiques de l'analyse de sènes urbaines. En imagerie satellitaire très haute
résolution, la modélisation du ontenu de la sène, la prise en ompte de la géométrie de prise de vue
des images ainsi que des eets géométriques liés à la projetion des objets du sur-sol dans es images
sont indispensables pour résoudre les problèmes liés à l'analyse de sènes urbaines.
1
RADAR à Synthèse d'Ouverture
2
Il n'existe pas de taxinomie oielle relative à la résolution spatiale des images de télédétetion, ependant il est
ommunément admis que les images BR (Basse Résolution) ont une résolution supérieure à 100 mètres, les images MR
(Moyenne Résolution) ont une résolution omprise entre 10 et 100 mètres, les images HR (Haute Résolution) ont une
résolution omprise entre 1 et 10 mètres tandis que les images THR (Très Haute Résolution) présentent une résolution
inférieure au mètre.
2 INTRODUCTION
La néessité de développer de nouvelles méthodes adaptées aux spéiités des images haute et
très haute résolution, donne lieu à de nombreux travaux. Ceux i se foalisent très majoritairement sur
les bâtiments, éléments de l'environnement urbain dont l'extration est la plus omplexe mais aussi
la plus intéressante (possibilité de réation de villes virtuelles en 3D, et.).
Parmi es travaux, ertaines méthodes réalisent l'extration de bâtiments à partir de données
stéréosopiques en imagerie optique et de données radargrammétriques ou interférométriques en
imagerie RSO. Ces jeux de données multisopiques permettent de surmonter, en partie, les problèmes
inhérents à l'analyse de sènes urbaines en failitant l'extration d'informations d'élévation sur la
sène. Malheureusement, la disponibilité de tels jeux de données n'est pas toujours garantie, de sorte
que l'analyse de sènes urbaines à partir d'une unique image de télédétetion très haute résolution
reste un enjeu majeur de la reherhe en imagerie de télédétetion.
Objetifs et ontributions
Les travaux réalisés dans le adre de ette thèse portent sur le développement de deux méthodes
d'extration tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une unique image satellitaire, optique ou RSO.
Ces méthodes répondent aux deux exigenes suivantes :
− prise en ompte de la omplexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télé-
détetion haute résolution en milieu urbain ;
− appliabilité des méthodes proposées aussi bien en imagerie optique que RSO.
An de répondre à la première exigene, imposée par la nature des images, les méthodes
reposent sur des algorithmes permettant de simuler la signature géométrique d'un bâtiment dans
une image optique ou RSO. La signature géométrique d'un bâtiment dans une image, qui résulte
de la projetion de e bâtiment dans l'image, orrespond à un ensemble de régions, ou de ma-
nière équivalente à un ensemble de segments, au moyen desquels est représenté le bâtiment dans
l'image. Ainsi, les méthodes dérites dans le présent manusrit onsistent à quantier l'adéqua-
tion entre la signature géométrique simulée d'un bâtiment et l'image au sein de laquelle il a été projeté.
La seonde exigene est imposée par les problématiques opérationnelles auxquelles sont onfrontés
ertains utilisateurs amenés à travailler aussi bien ave des images optiques que RSO.
En raison du nombre roissant de apteurs satellitaires haute résolution et très haute résolution,
les utilisateurs disposent fréquemment de plusieurs images optiques et/ou RSO d'une même sène
urbaine. Dans e ontexte multiapteur, la fusion du ontenu informationnel des diérentes images et la
détetion des hangements entre es images onstituent les deux problématiques majeures auxquelles
sont onfrontés les utilisateurs. Aux deux problématiques préédentes, s'ajoute également elle du
realage des images. Cette opération onsiste à mettre en orrespondane les images entre elles et
demeure une étape préalable indispensable à la mise en ÷uvre de méthodes de fusion d'information
ou de détetion de hangements.
An de prendre en ompte es trois problématiques, diretement reliées à l'analyse de sènes
urbaines, les deux méthodes d'extration proposées ont été onçues de manière à pouvoir être mises
en ÷uvre dans un ontexte multiapteur, e qui onstitue l'une des prinipales ontributions de es
travaux.
Organisation du doument
Le présent doument est organisé en inq hapitres artiulés autour de trois parties distintes.
La première partie (hapitres 1 et 2) reprend les onepts photogrammétriques et radargram-
métriques permettant d'interpréter puis de simuler la signature géométrique des bâtiments dans les
images optiques et RSO.
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La seonde partie (hapitre 3) omprend un état de l'art des méthodes développées pour l'extra-
tion des bâtiments en imagerie satellitaire et aéroportée.
Enn, dans la dernière partie (hapitres 4 et 5), les deux méthodes d'extration développées dans
le adre de e travail dotoral sont présentées.
Le prinipe de fontionnement des apteurs optiques et RSO ainsi que les aratéristiques des
images aquises au moyen de es apteurs font l'objet du hapitre 1.
Les fontions de loalisation, au moyen desquelles sont modélisées les géométries de prise de
vue des images optiques et RSO, sont ensuite présentées au hapitre 2. Ces fontions permettent
d'expliquer les eets géométriques aetant les objets du sur-sol lorsqu'ils sont projetés de l'espae
terrain dans l'espae image. Après avoir dérit es eets géométriques, nous proposons des méthodes
pour simuler la signature géométrique des bâtiments dans les images optiques et RSO, bâtiments
qui sont supposés parallélépipédiques et qui sont dérits au moyen d'un modèle paramétrique. Ces
méthodes de simulation sont par la suite utilisées aux hapitres 4 et 5, où elles sont mises en ÷uvre
pour l'extration des bâtiments.
Un état de l'art des diérents travaux réalisés pour l'extration des bâtiments en imagerie de
télédétetion optique et RSO haute résolution est ensuite établi au hapitre 3. Plus partiulièrement,
nous dérivons les méthodes développées en imagerie optique puis elles développées en imagerie RSO
avant de présenter les méthodes qui s'intéressent à l'extration de bâtiments dans un ontexte de
fusion optique-RSO. Nous onstatons l'existene d'une grande diversité de méthodes, qui sont, pour
la plupart, spéiques à un type de apteur (optique ou RSO) ainsi qu'à la nature monosopique ou
multisopique des données à partir desquelles est réalisée l'extration.
Nous établissons alors, aux hapitres 4 et 5, deux nouvelles méthodes pour l'extration de bâti-
ments à partir d'une unique image satellitaire haute résolution, méthodes qui peuvent être mises en
÷uvre indiéremment en imagerie optique ou RSO. Ces méthodes reposent respetivement sur des
approhes radiométrique et géométrique.
La première méthode, dérite au hapitre 4, met en ÷uvre deux ritères qui quantient l'homogé-
néité radiométrique des régions onstitutives de la signature géométrique d'un bâtiment et l'adéquation
des segments de ette signature ave les bords présents dans l'image. Après avoir donné les expressions
analytiques de es ritères, expressions qui sont adaptées à la nature du bruit présent dans les images
optiques et RSO, nous réalisons une étude qualitative de leur omportement sur données simulées
et réelles. Nous étudions ensuite les propriétés de onvergene de es ritères et en déduisons une
stratégie d'optimisation, stratégie dont les résultats sont présentés sur données simulées et réelles. Si
ette première méthode onduit à des résultats probants, la omplexité alulatoire qu'elle implique
rend diile sa mise en ÷uvre à des ns de détetion et restreint son utilisation à l'estimation des
paramètres de bâtiments préalablement détetés.
Pour pallier à ette limitation, une seonde méthode d'extration est développée au hapitre 5.
Contrairement à la première méthode, pour laquelle l'adéquation de la signature géométrique d'un
bâtiment est diretement mesurée dans l'image, la seonde méthode réalise ette mesure à partir
d'images binaires issues de l'extration des primitives aratéristiques de la présene des bâtiments
dans les images optiques ou RSO. Plus préisément, ette seonde approhe repose sur le alul, pour
une géométrie de prise de vue donnée, de la densité de probabilité de présene des pixels détetés dans
es images binaires et sur le alul d'une vraisemblane géométrique pour quantier l'adéquation de
la signature géométrique d'un bâtiment ave la position des pixels détetés dans les images binaires.
La méthode proposée se déompose en quatre étapes qui sont suessivement dérites et illustrées sur
données simulées et réelles.

CHAPITRE
1 Introdution à l'imagerie
de télédétetion optique et
RSO
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6CHAPITRE 1. INTRODUCTION À L'IMAGERIE DE TÉLÉDÉTECTION OPTIQUE ET
RSO
Dans e hapitre, les notions de base de l'imagerie de télédétetion optique et RSO sont rappe-
lées. Nous abordons le fontionnement des apteurs optiques et RSO, mis en ÷uvre sur plateformes
aéroportées et satellitaires, avant de présenter les aratéristiques des images issues de es apteurs.
Ce hapitre se limite aux notions utiles à la ompréhension du présent doument. Le leteur peut
se reporter à [RJ98, MBM01, Maî01, KE01, MMB04, Hei04℄ pour une desription plus omplète des
phénomènes physiques et mathématiques impliqués en imagerie de télédétetion optique et RSO.
1.1 Imagerie optique
1.1.1 Généralités
Les apteurs optiques ont pour fontion la mesure de l'énergie rayonnée par une surfae dans le
domaine optique du spetre életromagnétique, à savoir pour des longueurs d'onde allant de l'ultra-
violet (0.3 µm) à l'infrarouge (1 µm). Ces apteurs sont onstitués de déteteurs à semi-onduteurs
CCD
1
ou CMOS
2
qui reçoivent une énergie életromagnétique E(ω, λ, t) intégrée sur un angle solide
∆ω, pendant une durée ∆t et dans une bande spetrale de largeur ∆λ. Finalement, la mesure M
réalisée par un déteteur s'exprime omme suit :
M = G
∫
∆ω
∫
∆λ
∫
∆t
E(ω, λ, t)R(λ) dω dλdt, (1.1)
où G et R(λ) orrespondent respetivement au fateur de gain et à la réponse spetrale du déteteur
résultant des aratéristiques életroniques et optiques du apteur.
1.1.2 Formation des images
La foalisation du rayonnement életromagnétique sur les déteteurs est réalisée au moyen d'une
optique et d'un système opto-méanique plus ou moins omplexe assurant le balayage de la sène
imagée. La méthode de balayage adoptée dépend de la disposition spatiale des déteteurs dans le plan
foal de l'objetif. Ainsi, nous distinguons trois types de géométrie de prise de vue pour les apteurs
optiques.
1.1.2.1 Les apteurs à géométrie pontuelle (apteurs wiskbroom)
Les apteurs wiskbroom, que l'on retrouve par exemple sur les satellites LandSat (apteurs MSS
3
et TM
4
), ontiennent un seul déteteur, plaé dans le plan foal de l'objetif. Comme illustré à la
gure 1.1, les pixels onstitutifs d'une même ligne de l'image sont aquis au moyen d'un balayage
méanique dans la diretion perpendiulaire à la trajetoire du porteur. Ce balayage méanique peut
être réalisé par un miroir osillant ou bien par une rotation du porteur sur lui même. L'aquisition
d'une nouvelle ligne est assurée par le mouvement du porteur e qui néessite une synhronisation
entre la vitesse du porteur et la vitesse du balayage méanique. Le balayage d'une ligne, et don sa
durée d'aquisition, doit orrespondre au temps néessaire au porteur pour avaner d'un pixel le long
de sa trajetoire.
Étant donné qu'ils réalisent l'aquisition des images pixel à pixel, les apteurs wiskbroom mettent
en ÷uvre des optiques plus petites et plus simples que elles employées sur les autres types de apteur.
Cei onstitue un avantage majeur pour l'aquisition d'images dans les longueurs d'onde non visibles
qui néessite l'utilisation de systèmes optiques plus élaborés. Ces apteurs néessitent, en revanhe,
des systèmes méaniques plus omplexes an de réaliser le balayage néessaire à l'aquisition des pixels
d'une même ligne.
1
Charge-Couple Devies
2
Complementary Metal Oxide Semi-ondutor
3
Multi Spetral Sanner
4
Themati Mapper
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Figure 1.1  Géométrie d'un apteur optique wiskbroom.
De plus, l'aquisition de l'ensemble des pixels au moyen d'un seul déteteur se traduit par des
temps d'intégration plus ourts que pour les autres types de apteur et par une sensibilité arue aux
variations d'attitude de la plateforme. En eet, les variations de roulis, de tangage et de laet du
porteur au ours de l'aquisition engendrent des déalages entre les pixels de l'image.
1.1.2.2 Les apteurs à géométrie linéique (apteurs pushbroom)
Dans le as des apteurs pushbroom, une barrette de déteteurs, généralement orientée perpendi-
ulairement à la trajetoire du porteur, est plaée dans le plan foal de l'objetif. Comme indiqué à
la gure 1.2, les pixels onstitutifs d'une même ligne de l'image sont aquis simultanément par l'en-
semble des déteteurs de la barrette tandis que l'aquisition des diérentes lignes est assurée par le
mouvement du porteur et don de la barrette.
Cette onguration, mise en ÷uvre sur la plupart des apteurs spatiaux, omme les apteurs HRV
5
des satellites SPOT
6
ou les apteurs du satellite Pléiades-HR, et sur ertains apteurs aéroportés,
omme le apteur ADS40 de Leia, est la plus répandue. En eet, la fabriation des barrettes de
déteteurs, utilisées au sein des apteurs pushbroom, est plus simple que elle des matries de déteteurs
mise en ÷uvre par les apteurs frame, que nous présentons dans le paragraphe suivant. De plus,
les apteurs pushbroom ne néessitent généralement auun balayage méanique, ontrairement aux
apteurs wiskbroom.
Comme mentionné préédemment, les lignes d'une image issue d'un apteur pushbroom sont a-
quises suessivement si bien que la position du entre de prise de vue L et l'attitude du apteur
varient d'une ligne à l'autre en raison du déplaement du porteur. Les variations d'attitude, qui sont
négligeables sur plateforme satellitaire mais qui peuvent être importantes sur plateforme aéroportée,
engendrent notamment une distorsion de l'image dans la diretion perpendiulaire à la trajetoire de
la plateforme, omme illustré à la gure 1.3. Une mesure préise de l'attitude et de la position de
la plateforme au moyen de systèmes de navigation inertielle, de systèmes GPS
7
(pour les apteurs
aéroportés) ou de senseurs stellaires (pour les apteurs spatiaux) permet de positionner nement les
lignes de l'image les unes par rapport aux autres.
5
Haute Résolution Visible
6
Système Probatoire d'Observation de la Terre
7
Global Positioning System
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Figure 1.2  Géométrie d'un apteur optique pushbroom.
(a) (b)
Figure 1.3  Eets de distorsion observés sur les images aquises par les apteurs pushbroom : image
originale (a) et image retiée (b) (images extraites de [BAE07℄,
©Jena-Optronik GmbH).
1.1.2.3 Les apteurs à géométrie matriielle (apteurs frame)
Les apteurs frame sont onstitués d'un ensemble de déteteurs disposés matriiellement dans le
plan foal de l'objetif. La géométrie de e type de apteur, illustrée à la gure 1.4, peut être qualiée
d'homogène puisqu'elle implique une aquisition de toute l'image ave le même entre de prise de
vue L.
Si les apteurs frame sont le plus souvent utilisés sur plateforme aéroportée, e qui est le as, par
exemple, du apteur UltraCam-Xp de Vexel Imaging et du apteur CAMv2 de l'IGN, e type de
apteur peut également être mis en ÷uvre sur plateforme spatiale, omme ela est fait ave le satellite
KOSMOS.
Pour nir, notons qu'il existe des apteurs à géométrie matriielle pour lesquels la disposition des
déteteurs n'est pas plane mais ylindrique ou sphérique. Les apteurs à géométrie ylindrique, omme
le apteur Oméra 40, ont une ouverture de 180 degrés dans la diretion perpendiulaire à l'axe du
ylindre, e qui permet d'aquérir des images d'horizon à horizon. Les apteurs à géométrie sphérique,
également appelés sheyes irulaires, ont une ouverture de 180 degrés dans toutes les diretions.
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Figure 1.4  Géométrie d'un apteur optique frame.
Si les apteurs à géométrie ylindrique et sphérique ont l'avantage de présenter des ouvertures plus
importantes que les apteurs à géométrie plane, ils introduisent en revanhe des eets de distorsion
bien plus marqués que les apteurs à géométrie plane.
1.1.3 Caratéristiques des images
Indépendamment du type de apteur ave lequel elles ont été aquises, les images optiques sont
aratérisées par un ertain nombre de grandeurs physiques qui sont dérites dans ette setion. Nous
abordons notamment les notions de résolution spatiale, de résolution radiométrique et de sensibilité
spetrale, dont dépendent les possibilités d'exploitation de es images.
1.1.3.1 Résolution spatiale
La résolution spatiale d'une image est une grandeur bidimensionnelle
8
qui permet de quantier la
apaité d'un apteur à restituer dèlement les détails de la sène visualisée, détails qui orrespondent
aux hautes fréquenes présentes dans ette sène.
En raison des phénomènes de diration et des ontraintes de fabriation des apteurs, l'image
d'une soure lumineuse pontuelle par un système optique n'est pas un point (as d'un apteur
parfait) mais une tâhe
9
dont les dimensions permettent de dénir la résolution spatiale. Si l'on
onsidère deux soures lumineuses pontuelles de même intensité que l'on rapprohe progressivement,
il existe une distane entre es deux soures à partir de laquelle les tâhes orrespondant à es soures
se reouvrent. La distane en dessous de laquelle il n'est plus possible d'observer l'existene des deux
soures orrespond alors à la résolution spatiale du apteur.
Dans le as des apteurs numériques, l'éhantillonnage spatial réalisé lors de l'aquisition
des données doit vérier le théorème de Shannon an de limiter les phénomènes de repliement
de spetre (phénomène d'aliasing) et ainsi éviter une dégradation de la résolution spatiale des
images. Dans la plupart des as, les limitations physiques des apteurs onduisent naturellement à un
8
La valeur de la résolution n'est généralement pas identique selon les lignes et les olonnes d'une même image.
9
Pour des optiques dont les aberrations géométriques ont été orrigées, la tâhe observée est liée uniquement aux
phénomènes de diration et est appelée tâhe d'Airy.
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Figure 1.5  Relation entre l'IFOV et la taille d'un pixel projeté au sol (∆⊥).
ltrage des hautes fréquenes qui est généralement susant pour éviter es phénomènes de repliement.
Comme indiqué à la gure 1.5, l'éhantillonnage spatial des données dans la diretion perpendi-
ulaire à la trajetoire du porteur (diretion aross-trak) est réglé par l'altitude du porteur h, par
l'angle de visée θ et par l'IFOV10, qui orrespond à l'angle solide sur lequel est intégrée l'énergie
életromagnétique reçue par un déteteur (f. équation (1.1)).
Dans le as où l'IFOV est onstante, la taille d'un pixel projeté au sol selon la diretion aross-
trak, ouramment désignée par l'aronyme anglo-saxon GSD
11
et notée ∆⊥, varie en fontion de
l'angle de visée. Cette variation engendre des phénomènes de distorsion géométrique dans la diretion
aross-trak, phénomènes qui sont d'autant plus marqués que l'altitude du porteur est basse et que
la FOV
12
(et don la fauhée) est importante. Sous hypothèse de Terre plate, l'expression de la taille
d'un pixel projeté au sol selon la diretion aross-trak en fontion de l'angle de visée est donnée par
les équations suivantes :
∆⊥(θ) =
∆⊥(θ = 0)
cos2 θ
, (1.2)
∆⊥(θ = 0) = 2h tan
(
IFOV
2
)
≈ h IFOV. (1.3)
Il existe des apteurs pour lesquels l'IFOV varie d'un pixel à l'autre de manière à garantir une
taille de pixel au sol ∆⊥ identique pour tous les pixels de l'image. Sous hypothèse de Terre plate, la
variation de l'IFOV ave l'angle de visée est alors régie par les équations suivantes :
IFOV(θ) = IFOV(θ = 0) cos2 θ, (1.4)
IFOV(θ = 0) = 2 arctan
(
∆⊥
2h
)
. (1.5)
Dans le as des apteurs frame, l'éhantillonnage spatial dans la diretion parallèle à la trajetoire
du porteur (diretion along-trak) est régi par les mêmes équations que dans la diretion aross-trak.
En revanhe, pour les apteurs wiskbroom et pushbroom, l'éhantillonnage spatial dans la diretion
along-trak est lié au déplaement du porteur pendant la durée d'intégration des déteteurs (f. équa-
tion (1.1)). L'expression de la taille d'un pixel projeté au sol selon la diretion aross-trak (∆‖) est
alors donnée par l'équation suivante :
∆‖ = VL∆t, (1.6)
où VL et ∆t orrespondent respetivement à la vitesse du entre de prise de vue L et au temps
d'intégration des déteteurs.
10
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Il est à noter que, ontrairement à la taille d'un pixel projeté au sol selon la diretion aross-trak,
la taille d'un pixel projeté au sol selon la diretion along-trak est la même pour tous les pixels de
l'image, de sorte qu'il n'y a pas d'eets de distorsion dans la diretion along-trak pour les images
issues des apteurs wiskbroom et pushbroom.
1.1.3.2 Résolution radiométrique
La résolution radiométrique d'une image est liée à la apaité d'un apteur à distinguer deux
zones étendues de réetanes voisines. La résolution radiométrique, exprimée en pas de quantiation
ou en unité physique, est essentiellement limitée par le bruit d'aquisition dont trois omposantes
distintes peuvent être identiées : le bruit de leture, le bruit thermique et le bruit de photon (ou
bruit quantique), e dernier étant prédominant à ux de photon élevé.
De même que pour la résolution spatiale, l'éhantillonnage radiométrique doit satisfaire le théorème
de Shannon an de préserver la résolution radiométrique. La radiométrie des images est usuellement
éhantillonnée sur 11 ou 12 bits par bande spetrale, e qui ore respetivement 2048 et 4096 valeurs
possibles pour quantier la dynamique des diérentes bandes spetrales. Pour des raisons informa-
tiques, la radiométrie des images est généralement odée sur 16 bits par pixel et par bande spetrale.
1.1.3.3 Sensibilité spetrale
La notion de sensibilité spetrale d'une image est liée au nombre et à la largeur des bandes
spetrales onstitutives de ette image. Parmi les images produites par les apteurs optiques aéroportés
et spatiaux, nous distinguons :
− les images panhromatiques, images monobandes qui résultent d'une intégration de l'énergie
életromagnétique reçue sur une large bande spetrale ;
− les images multispetrales qui orrespondent à une aquisition sur plusieurs bandes spetrales
de faible largeur ;
− les images hyperspetrales, qui orrespondent à l'aquisition de quelques dizaines à quelques
entaines de bandes spetrales très nes et ontiguës.
Dans le as des images multispetrales et hyperspetrales, la lumière reçue par le apteur est
déomposée en plusieurs bandes spetrales. Cette déomposition, réalisée au moyen de ltres olori-
métriques ou de prismes, se traduit par une diminution du ux lumineux reçu par les déteteurs et
don par une diminution du RSB
13
. Cette diminution du RSB peut alors être ompensée par une
augmentation du temps d'intégration du apteur. En raison du déplaement relatif du apteur par
rapport à la sène imagée, l'augmentation du temps d'intégration implique, en revanhe, une aug-
mentation du pas d'éhantillonnage spatial et don une diminution de la résolution spatiale. Ainsi, à
qualité d'image omparable, l'amélioration de la sensibilité spetrale des images se fait au détriment
de leur résolution spatiale et réiproquement.
À titre d'exemple, les images panhromatiques fournies par le apteur spatial QuikBird [Dig06℄
intègrent les longueurs d'onde du spetre életromagnétique omprises entre 450 et 900 nm et
présentent un GSD de 61 m au nadir. Les images multispetrales fournies par e même apteur sont
onstituées de quatre bandes spetrales (bleu : 450-520 nm, vert : 520-600 nm, rouge : 630-690 nm et
prohe infrarouge : 760-900 nm) qui présentent haune un GSD de 2,44 m au nadir. Enn, les images
fournies par le apteur spatial hyperspetral Hyperion [TRW01℄ possèdent 220 bandes spetrales
ontiguës (d'une largeur de 10 nm) qui ouvrent les longueurs d'onde du spetre életromagnétique
allant de 400 nm à 2500 nm et qui présentent haune un GSD de 30 m.
Selon l'exploitation qui est faite des images de télédétetion, la résolution spatiale est préférée à la
sensibilité spetrale ou inversement. Dans le adre de l'exploitation des images de télédétetion pour la
surveillane de l'environnement, les images présentant une bonne sensibilité spetrale, mais une faible
13
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résolution spatiale, sont souvent préférées puisqu'elles onduisent à de meilleurs résultats de lassi-
ation et don à une meilleure estimation de l'oupation des sols. À l'inverse, les images présentant
une bonne résolution spatiale, mais une faible sensibilité spetrale, sont privilégiées pour l'analyse de
sènes urbaines, étant donné que les objets aratéristiques de es sènes ont des dimensions métriques
ou déamétriques.
1.1.3.4 Niveaux de traitement
Indépendamment des aratéristiques propres aux diérents types de apteur, il onvient de rap-
peler que ertains traitements, visant à améliorer la géométrie et la radiométrie des images, sont
eetués par les organismes produteurs de données. Parmi les traitements usuellement appliqués,
nous distinguons notamment :
− les traitements qui reouvrent les orretions appliquées aux métadonnées de positionnement
de la plateforme lors de l'aquisition (orretion des données de datation et d'orbitographie,
lissage de l'attitude du apteur) ;
− les traitements radiométriques qui inluent la suppression des pixels morts, le alibrage des
réponses radiométriques relatives des diérents apteurs et le alibrage de la radiométrie globale
à partir de signaux radiométriques onnus ;
− les traitements géométriques parmi lesquels nous distinguons les traitements bas-niveau et les
traitements haut-niveau. Les traitements bas-niveau orrigent les images de l'ensemble des
distorsions introduites par les omposantes optiques et méaniques du apteur tandis que les
traitements haut-niveau onsistent à rééhantillonner l'image dans une géométrie terrain (dans
un système de oordonnées géographiques ou artographiques) orrigée des eets du relief et
éventuellement des eets liés au éléments du sur-sol.
Chaque produteur de données dénit des niveaux de traitement qui lui sont propres de sorte qu'il
n'existe pas de typologie de traitement standard. À titre d'exemple, il existe six niveaux de traitement
distints pour les images fournies par les satellites SPOT [EAD02℄ :
− le niveau 0, qui orrespond à la donnée image brute ;
− le niveau 1A, pour lequel seules les orretions radiométriques ont été appliquées ;
− le niveau 1B, pour lequel les traitements géométriques bas-niveau ont également été appliqués ;
− le niveau 2A, pour lequel l'image a été rééhantillonnée dans un référentiel artographique, sans
prise en ompte du relief ;
− le niveau 2B, identique au niveau 2A mais pour lequel des points d'appui ont été utilisés ;
− le niveau 3, qui orrespond à une image orthoretiée ave prise en ompte des eets du relief
par utilisation d'un MNT
14
.
S'il n'existe pas de typologie standard, la tendane atuelle est toutefois à la simpliation du nombre
de niveaux de traitement, de sorte que l'on ne distingue généralement plus que deux niveaux, omme
dans le as des images issues du satellite Pléiades-HR [EAD12℄ :
− le niveau  apteur parfait , niveau de traitement le plus prohe de l'image telle qu'aquise
par le apteur. Ce niveau, qui garantit une restitution parfaite des onditions d'aquisition, est
destiné aux utilisateurs familiarisés ave ave les tehniques de traitement d'image satellite qui
souhaitent appliquer leurs propres méthodes de prodution (orthoretiation ou modélisation
3D par exemple) ;
− le niveau  ortho , pour lequel l'ensemble des traitements dérits préédemment ont été
appliqués. Ce niveau de traitement est essentiellement destiné aux utilisateurs naux pour une
intégration au sein de SIG
15
.
Sur les images orthoretiées fournies par les produteurs de données, les objets du sur-sol pré-
sentent généralement des eets de distorsion liés à l'utilisation de données d'élévation dont la préision
planimétrique et altimétrique est insusante. Les objets du sur-sol sont d'autant plus aetés par es
eets de distorsion que leur hauteur est importante et que la prise de vue est oblique. Ainsi, dans le
14
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Figure 1.6  Dénition IEEE des bandes spetrales utilisées par les systèmes RADAR.
adre de l'extration de bâtiments, il est souvent préférable de travailler sur des images pour lesquelles
la géométrie d'aquisition n'a pas été modiée.
1.2 Imagerie RADAR à synthèse d'ouverture
1.2.1 Généralités
Contrairement aux apteurs optiques qui bénéient de l'illumination de la sène par une soure
lumineuse externe au système, les apteurs RSO sont des apteurs atifs qui illuminent la sène en
émettant des ondes hyperfréquenes. À la phase d'émission suède une phase de réeption au ours de
laquelle les apteurs RSO mesurent l'énergie de l'onde életromagnétique rééhie par les réeteurs
présents dans la sène. Les ondes hyperfréquenes émises par les systèmes RADAR
16
ouvrent des
bandes spetrales dont la dénition est spéiée à la gure 1.6.
De même que les apteurs optiques, les apteurs RSO mesurent l'énergie de l'onde életromagné-
tique rééhie par la sène visualisée, de sorte que l'équation (1.1) est également valable dans le as des
apteurs RSO. La maîtrise du proessus d'émission de l'onde életromagnétique, propre aux apteurs
atifs, permet également de mesurer la distane entre le apteur RSO et les réeteurs présents dans la
sène ainsi que l'eet Doppler résultant du mouvement relatif du apteur par rapport aux réeteurs.
La distane entre le apteur et un réeteur est simplement déduite du temps mis par l'onde
életromagnétique pour eetuer, à la vitesse de la lumière, l'aller et retour entre le apteur et le
réeteur.
En e qui onerne l'eet Doppler résultant du mouvement relatif du apteur RSO par rapport
à un réeteur, il se traduit par un déalage fréquentiel entre l'onde émise par le apteur et l'onde
rééhie par le réeteur. Dans le as où une onde sinusoïdale de fréquene fe est émise par le apteur,
la fréquene fr de l'onde sinusoïdale rééhie par le réeteur est donnée par la relation suivante :
fr = fe
2VS
c
cos θ, (1.7)
où VS désigne la vitesse relative de l'antenne par rapport au réeteur, c est la vitesse de la lumière
et θ est l'angle, parfois dénommé angle Doppler, permettant de repérer le réeteur relativement au
porteur, omme indiqué à la gure 1.7.
1.2.2 Formation des images
Pour haque ligne de l'image, le apteur RSO émet une impulsion pendant une durée Te avant de
passer en mode réeption pendant une durée Tr, durée au ours de laquelle il reçoit les éhos rééhis
par les réeteurs qui ont été atteints par le faiseau émis. Les pixels d'une même ligne de l'image,
enore appelés  ases distane , intègrent l'énergie des ondes életromagnétiques rééhies par les
16
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Figure 1.7  Géométrie d'un apteur RADAR à synthèse d'ouverture.
(a) (b)
Figure 1.8  Données brutes issues d'un apteur RSO (a) et image obtenue à l'issue des traitements
en distane et en azimut (b) (images extraites de [Den09℄).
réeteurs selon leur distane au apteur. Shématiquement, les pixels de début de ligne orrespondent
aux premiers éhos reçus, 'est-à-dire aux réeteurs les plus prohes du apteurs, tandis que les pixels
de n de ligne orrespondent aux réeteurs les plus éloignées du apteurs. La répétition de e yle
d'émission-réeption, onjuguée au mouvement du porteur, permet d'aquérir l'ensemble des lignes de
l'image.
Les données aquises par les apteurs RSO sont des données omplexes dont l'amplitude repré-
sente l'énergie életromagnétique reçue et l'argument orrespond au déphasage entre l'onde émise et
l'onde reçue par le apteur. Ces données, qualiées de données brutes (raw data), ne peuvent pas
être interprétées diretement et néessitent l'appliation de traitements par les proesseurs RSO pour
obtenir des images dont l'exploitation visuelle devient possible, omme illustré à la gure 1.8.
Les deux premières sous-setions sont onsarées à la présentation des traitements en distane et
en azimut tandis que les diérents modes d'aquisition des apteurs RSO sont dérits dans la dernière
sous-setion.
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1.2.2.1 Traitement en distane et ompression d'impulsion
La forme des impulsions émises par un apteur RSO étant onnue, le traitement en distane
onsiste à appliquer au signal reçu un ltrage adapté au signal émis par e apteur de manière à
maximiser le RSB du signal reçu.
La ompression d'impulsion onsiste à émettre une impulsion modulée linéairement en fré-
quene
17
plutt qu'une simple impulsion sinusoïdale, e qui onduit, omme nous allons le voir, à
une amélioration de la résolution radiale des images. La desription du prinipe de la ompression
d'impulsion que nous présentons ii s'appuie sur les résultats établis par Maître et al. [Maî01℄.
Nous supposons dans e paragraphe que le signal se(t) émis par le apteur RSO est modulé
linéairement en fréquene de sorte que sa fréquene instantanée fe(t) s'érit omme suit :
∀t ∈
[
−Te
2
;
Te
2
]
, fe(t) = fc +
Kt
2
t, (1.8)
où Te orrespond à la durée de l'impulsion, fc désigne la fréquene entrale de l'onde émise et Kt/2
est le oeient de variation linéaire de la fréquene de l'onde émise.
L'expression du signal se(t) émis par le apteur RSO est alors donnée par la relation suivante :
∀t ∈
[
−Te
2
;
Te
2
]
, se(t) = s0 exp [2jπ (fe(t) t)] , (1.9)
se(t) = s0 exp
[
2jπ
(
fc t+
Ktt
2
2
)]
, (1.10)
où s0 orrespond à l'amplitude du signal émis.
Le traitement en distane onsiste à appliquer au signal sr(t) reçu par le apteur un ltrage adapté
au signal émis se(t), e qui onduit à un signal sa(t) dont l'expression est donnée par l'équation
suivante :
sa(t) =
∫ ∞
−∞
s∗e(t
′ − t)sr(t′)dt′, (1.11)
où s∗e(t) orrespond au signal onjugué de se(t).
Pour mettre en évidene le gain en résolution radiale obtenu à l'issue de la ompression d'impulsion,
nous étudions le as partiulier où le signal reçu résulte de la réexion du signal émis sur un unique
réeteur situé à une distane D du apteur RSO. Le signal sr(t) reçu par le apteur s'érit alors :
∀t ∈
[
tD − Te
2
; tD +
Te
2
]
, sr(t) = σ
0 s0 exp
[
2jπ
(
fc (t− tD) + Kt(t− tD)
2
2
)]
, (1.12)
où tD = 2D/c orrespond au temps mis par l'onde pour eetuer l'aller-retour du apteur jusqu'au
réeteur et σ0 est la surfae équivalente RADAR du réeteur.
Étant données les expressions (1.9) et (1.12) des signaux se(t) et sr(t), la variable d'intégration t
′
de l'équation (1.11) doit vérier les deux onditions suivantes :
t′ ∈
[
t− Te
2
; t+
Te
2
]
, (1.13)
t′ ∈
[
tD − Te
2
; tD +
Te
2
]
. (1.14)
Si l'on onsidère le as où t > tD (le as où t < tD s'érit de manière similaire), les bornes
d'intégration peuvent alors être restreintes à l'intervalle [t− Te/2; tD + Te/2] et l'équation (1.11) se
17
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réérit omme suit :
sa(t) = σ
0 s20 exp [2jπfc (t− tD)]
∫ tD+Te2
t−Te2
exp
[
−2jπKt (t
′ − t)2
2
]
exp
[
2jπKt
(t′ − tD)2
2
]
dt′. (1.15)
Le alul de ette intégrale onduit alors à l'expression générale du signal sa(t) :
∀t ∈ [tD − Te; tD + Te] , sa(t) = σ0s20 exp [2jπfc(t− tD)] 2Ts(t)
sin(U(t)Ts(t))
U(t)Ts(t)
, (1.16)
où :
U(t) = 2πKt(t− tD), (1.17)
Ts(t) =
Te
2
− |t− tD|
2
. (1.18)
Ave les valeurs lassiques de Kt et de Te, les variations de Ts(t) ave t sont négligeables par rapport
à elles de U(t) dans un voisinage de tD, de sorte que seules les variations de U(t) peuvent être
prises en ompte au sein du sinus ardinal, Ts(t) étant alors onsidéré omme onstant et égal à Te/2.
Finalement, dans un voisinage de tD, le signal sa(t) en sortie du ltre adapté s'érit :
sa(t) ≈ σ0 s20 exp [2jπfc (t− tD)]Te
sin(πKtTe(t− tD))
πKtTe(t− tD) . (1.19)
En imagerie optique, la notion de résolution spatiale est relative à la séparabilité de deux soures
lumineuses. De manière analogue, la résolution radiale d'une image RSO, notée δt ou δr selon que
l'on travaille en temps ou en distane, est relative à la séparabilité de deux réeteurs le long de l'axe
radial. Si l'on dénit ette résolution radiale omme la largeur à -3 dB du lobe prinipal du sinus
ardinal
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de l'expression (1.19), son expression est donnée par la relation suivante :
δt =
0, 88
KtTe
=
0, 88
B
, (1.20)
où B = KtTe orrespond à la largeur de bande de l'impulsion émise. Finalement la résolution radiale
en distane s'érit :
δr = δt
c
2
=
0, 88
KtTe
c
2
. (1.21)
La résolution radiale obtenue ave une impulsion modulée en fréquene doit être omparée à elle
obtenue ave une simple impulsion sinusoïdale :
δr = 0, 58 Te
c
2
. (1.22)
Ainsi, l'émission d'une impulsion modulée en fréquene onduit à une amélioration de la résolution
radiale d'un fateur égal à BTe par rapport à une impulsion sinusoïdale. Il est à noter que la résolution
radiale obtenue ave une impulsion modulée en fréquene est inversement proportionnelle à la largeur
de bande B de ette impulsion et qu'elle ne dépend pas de la fréquene entrale de l'impulsion.
1.2.2.2 Traitement en azimut et synthèse d'ouverture
Dans ette sous-setion, nous présentons le traitement en azimut des images RSO, enore appelé
synthèse d'ouverture, qui permet, de manière similaire au traitement en distane, d'aroître la
résolution azimutale de es images. La desription que nous faisons ii de la synthèse d'ouverture
s'appuie également sur les résultats établis par Maître et al. [Maî01℄.
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La largeur du sinus ardinal à -3 dB vaut 0, 88π.
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En raison des phénomènes de diration, le faiseau émis par une antenne RADAR présente une
ouverture azimutale ∆θ à -3 dB qui vaut :
∆θ =
λ
Lh
, (1.23)
où λ orrespond à la longueur d'onde de l'onde émise et Lh désigne la longueur de l'antenne le long de
l'axe azimutal, omme indiqué à la gure 1.7. Un même réeteur est ainsi illuminé pour diérentes
positions onséutives du apteur RSO, 'est-à-dire qu'il intervient dans plusieurs yles d'émission-
réeption du apteur et don dans plusieurs lignes de l'image.
Dans ette sous-setion, nous souhaitons étudier l'évolution du signal sa(t) obtenu en sortie du
ltre adapté en fontion de la position x du apteur RSO le long de l'axe azimutal, de sorte que e
signal est désormais noté sa(t, x).
L'expression de la distane X parourue par le apteur entre le moment où le réeteur ommene
à être illuminé par l'onde RADAR et le moment où il esse d'être illuminé par ette onde est donnée
par l'équation suivante :
X = D0∆θ = D0
λ
Lh
, (1.24)
où D0 orrespond à la distane du réeteur à l'axe azimutal.
Si l'on note x la oordonnée du entre S de l'antenne RADAR le long de l'axe azimutal, l'origine
étant plaée au niveau du projeté orthogonal du réeteur sur et axe, la distane D entre le apteur
et le réeteur s'érit :
D(x) =
√
D20 + x
2 ≈ D0 + x
2
2D0
. (1.25)
La variation de D pendant l'illumination d'un réeteur engendre une variation de tD qui est relié
à D par la relation tD(x) = 2D(x)/c.
La dépendane de sa(t, x), dont l'expression est donnée à l'équation (1.19), par rapport à la variable
tD intervient au niveau du terme exponentiel et du sinus ardinal. Le terme exponentiel présente une
forte sensibilité aux variations deD puisqu'une variation de e terme d'une quantité égale à la longueur
d'onde λ de l'onde RADAR engendre une variation de la phase de 2π. En revanhe, le sinus ardinal
est peu sensible aux variations de D de sorte que sa valeur peu être onsidérée omme quasiment
onstante et égale à sa valeur maximale atteinte en t = tD et valant 1. Le terme prépondérant s˜a(t, x)
du signal sa(t, x) observé en sortie du ltre adapté s'érit don :
s˜a(t, x) = exp [2jπfc(t− tD(x))] = exp
[
2jπfc
(
t− 2D(x)
c
)]
. (1.26)
En remplaçant D par son approximation au premier ordre, donnée à l'équation (1.25), le terme
prépondérant s˜a(t, x) s'érit alors :
s˜a(t, x) = exp
[
2jπfc
(
t− 2D0
c
)]
exp
[
2jπfc
x2
D0c
]
. (1.27)
Dans ette expression, le terme exp
[
2jπfc x
2/(D0c)
]
peut être vu omme un hirp de fréquene
spatiale entrale nulle et de oeient de variation Kx = 2fc/(D0c) = 2/(D0λ).
De manière analogue au traitement en distane, le traitement en azimut, enore appelé synthèse
d'ouverture, onsiste à appliquer un ltrage adapté le long de l'axe azimutal, 'est-à-dire à t xé. Alors
que le traitement en distane est appliqué sur les lignes de l'image, le long desquelles la position x du
apteur est xée, le traitement en azimut est appliqué sur les olonnes de l'images, le long desquelles le
temps t est xé. Si l'on dénit la résolution azimutale δa de manière analogue à la résolution radiale,
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'est-à-dire omme la largeur à -3 dB du lobe prinipal du sinus ardinal obtenu en sortie du ltre
adapté, son expression se déduit de l'équation (1.20) par analogie de Kt ave Kx et de Te ave X :
δa =
0, 88
KxX
= 0, 88
Lh
2
. (1.28)
Cette expression est à omparer à la résolution lassique d'une antenne, résolution limitée par les
phénomènes de diration :
δa = D0
λ
Lh
. (1.29)
Contrairement à la résolution lassique atteinte par une antenne, qui dépend de la distane à ette
antenne et qui est inversement proportionnelle à la longueur de l'antenne, la résolution obtenue
par synthèse d'ouverture dépend uniquement de la longueur azimutale de l'antenne et est d'autant
meilleure que l'antenne est petite, e qui onstitue un résultat a priori surprenant.
Si l'on reprend l'équation 1.7, qui traduit la variation de fréquene observée lors de la réexion
d'une onde sinusoïdale sur un réeteur élémentaire, variation liée au mouvement relatif entre le
apteur et le réeteur (eet Doppler), une diérentiation de ette équation onduit à la relation
suivante :
∆fr =
2VS
c
[∆fe cos θ + fe sin θ|∆θ|] . (1.30)
De manière analogue à la résolution radiale (f. équation (1.20)), la résolution azimutale est d'au-
tant meilleure que la largeur de bande ∆fr de la réponse spetrale du réeteur est importante. Dans
le as d'un signal modulé linéairement en fréquene (hirp), les termes ∆fe et fe de l'équation (1.30)
orrespondent respetivement à la largeur de bande et à la fréquene entrale de e signal. Ave les va-
leurs usuelles de ∆fe et fe, qui sont respetivement de l'ordre du Mégahertz et du Gigahertz, la largeur
de bande ∆fr est maximale, pour une ouverture azimutale du faiseau ∆θ donnée, lorsque θ vaut 90
degrés, e qui explique que les RADAR imageurs soient des apteurs à visée latérale. L'équation (1.30)
se réérit alors omme suit :
∆fr =
2VS
c
fe|∆θ|. (1.31)
Finalement, nous déduisons de ette dernière équation que la largeur de bande est d'autant plus
grande que l'ouverture azimutale ∆θ est grande et don que la longueur azimutale de l'antenne est
faible, expliquant ainsi le résultat a priori surprenant établi préédemment.
1.2.2.3 Les diérents modes d'aquisition
Comme illustré à la gure 1.9, les apteurs RSO sont aratérisés par trois modes d'aquisition
distints qui permettent de jouer sur la taille et la résolution des images aquises.
Le mode d'aquisition le plus simple est le mode StripMap pour lequel la fauhée des images est
limitée par l'ouverture en élévation du faiseau émis et la taille azimutale est uniquement limitée par la
apaité de stokage du porteur. Les images aquises selon e mode ouvrent usuellement une surfae
de plusieurs dizaines de kilomètres et présentent une résolution allant de quelques mètres à quelques
dizaines de mètres.
Le mode SoptLight permet d'améliorer la résolution azimutale des images au moyen d'un dépoin-
tage méanique ou életronique de l'antenne en azimut. Ce dépointage permet d'augmenter la durée
d'illumination des réeteurs et don d'aroître la largeur de bande Doppler e qui se traduit par
une amélioration de la résolution azimutale par rapport au mode StripMap. La fauhée des images
est limitée, omme pour le mode StripMap, par l'ouverture en élévation du faiseau émis tandis que
la taille azimutale des images est limitée par l'amplitude du dépointage de l'antenne.
Le mode SanSAR est un mode d'aquisition permettant d'augmenter la fauhée des images au
prix d'une dégradation de leur résolution azimutale. La fauhée globale est déoupée en sous-fauhées
aquises séquentiellement par un dépointage életronique de l'antenne en élévation. Ce dépointage se
traduit par une diminution de la durée d'illumination des réeteurs et don par une diminution de la
1.2. IMAGERIE RADAR À SYNTHÈSE D'OUVERTURE 19
résolution azimutale. En pratique, la résolution radiale est volontairement dégradée par rapport aux
autres modes d'aquisition, de manière à obtenir des images de résolutions omparables en azimut
et en distane. Les images aquises selon e mode, reonstituées par mosaïquage des diérentes
sous-fauhées, ouvrent usuellement plusieurs entaines de kilomètres.
À titre d'exemple, les images aquises par le apteur spatial TerraSAR-X [Inf09℄ présentent des
résolutions radiales et azimutales de 1.2 m et 3.3 m en mode StripMap, de 1.2 m et 1.7 m en mode
SpotLight et de 1.2 m et 1.1 m en mode High Resolution SpotLight19, tandis qu'en mode SanSAR,
les résolutions radiales et azimutales sont prohes de 18.5 m.
(a) Mode StripMap (b) Mode SanSAR () Mode SoptLight
Figure 1.9  Modes d'aquisition des apteurs RADAR à synthèse d'ouverture.
En imagerie RSO omme en imagerie optique, il est préférable de disposer d'images ayant une
bonne résolution spatiale pour l'analyse de sènes urbaines. Ainsi, dans le adre de l'extration de
bâtiments à partir d'images RSO, les images aquises en mode SoptLight seront préférées aux images
aquises dans les autres modes.
1.2.3 Caratéristiques des images
Dans ette setion nous revenons rapidement sur la notion de résolution spatiale, qui a déjà été
largement abordée dans la setion préédente, avant de dérire les diérents niveaux de traitement
assoiés aux images RSO.
1.2.3.1 Résolution spatiale
Comme mentionné dans la setion préédente, les données brutes issues d'un apteur RSO n'ont
subi auun traitement de sorte qu'elles orrespondent aux données aquises par un apteur dont la
résolution spatiale, en distane omme en azimut, est de plusieurs kilomètres. La mise en ÷uvre des
traitements en distane et en azimut permet alors d'obtenir des images dont la résolution radiale
omme azimutale est améliorée d'un fateur allant de quelques entaines à un millier.
Comme pour les images optiques, l'éhantillonnage spatial des données doit satisfaire ertaines
ontraintes de manière à préserver la résolution spatiale de es dernières. Dans la diretion radiale,
le pas d'éhantillonnage ∆r est relié à la fréquene Fe ave laquelle le signal reçu par l'antenne
est éhantillonné. Cette fréquene doit permettre une reonstrution du signal modulé en fréquene
(hirp) en limitant les phénomènes de reouvrement de spetre. Le ritère de Shannon impose don
que ette fréquene d'éhantillonnage soit supérieure à la largeur de bande KtTe du signal reçu. Le pas
d'éhantillonnage radial ∆r se déduit de la fréquene d'éhantillonnage Fe par la relation suivante :
∆r =
c
2Fe
. (1.32)
Dans la diretion azimutale, le pas d'éhantillonnage∆a est réglé par la fréquene de répétition des
impulsions FRI qui, pour respeter le théorème de Shannon, doit être supérieure à la bande Doppler
19
En mode High Resolution SpotLight, la vitesse du dépointage de l'antenne en azimut est plus élevée qu'en mode
SpotLight e qui se traduit par une durée d'illumination des réeteurs plus importante et don par une amélioration
de la résolution azimutale.
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PSfrag replaements
S
Slant range
(Géométrie RADAR)
Ground range
(Géométrie terrain)
Ligne de visée
i
i
S = Centre de l'antenne
i = Angle d'inidene de l'onde RADAR
Figure 1.10  Géométrie RADAR et géométrie terrain.
∆fr. Le pas d'éhantillonnage est relié à la fréquene de répétition des impulsions par la relation
suivante :
∆a =
VS
FRI
, (1.33)
où VS orrespond à la vitesse du porteur.
Jusqu'à présent, les résolutions ainsi que les pas d'éhantillonnage ont été exprimés en géométrie
RADAR, à savoir en distane radiale ou distane oblique (slant range) par rapport à la position du
apteur. La projetion au sol (supposé plat) de es grandeurs, omme illustré à la gure 1.10, permet
d'obtenir leurs expressions en géométrie terrain, e qui est souvent plus pratique :
∆r,sol =
c
2Fe sin i
, (1.34)
δr,sol =
c
2KtTe sin i
, (1.35)
où i désigne l'angle d'inidene de l'onde émise par le apteur RSO. Les grandeurs relatives à la
dimension azimutale ne sont pas aetées par la projetion au sol de sorte que leurs expressions en
géométrie RADAR et en géométrie terrain sont identiques.
1.2.3.2 Niveaux de traitement
Contrairement aux images optiques pour lesquelles les niveaux de traitement sont relativement
variables en fontion des apteurs et des organismes produteurs de données, il existe, pour les images
RSO, une typologie standard relative aux niveaux de traitement de sorte que l'on distingue les données
brutes, les données monovues omplexes et les données multivues.
Comme mentionné à la setion 1.2.2, les données brutes (raw data), diretement issues du apteur
RSO, ne sont pas diretement exploitables puisqu'elles orrespondent à des images aquises par un
apteur dont la résolution spatiale, en distane omme en azimut, est de plusieurs kilomètres. Ces
données sont fournies pour les utilisateurs souhaitant appliquer eux mêmes les traitements en distane
et en azimut.
Les images monovues omplexes sont obtenues à l'issue des traitements en distane et en azimut.
Ces images, dont l'amplitude est représentative de la sène imagée et permet une exploitation visuelle,
possède une géométrie qui retransrit dèlement la géométrie de prise de vue du apteur RSO.
Enn, les images multivues sont des images d'amplitude pour lesquelles une diminution du bruit
de spekle, aratéristique des images RSO, est obtenue par sommation inohérente de plusieurs sous-
bandes lors des traitements en distane et en azimut, d'où une dégradation de la résolution spatiale de
es images. Ces images sont, le plus souvent, rééhantillonnées en géométrie terrain
20
et orrigées des
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La projetion est eetuée sans prise en ompte du relief, 'est-à-dire sans utilisation de MNT.
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eets de distorsions liées à la variation de l'angle d'inidene le long de l'axe radial, variation négligeable
dans le as des apteurs spatiaux mais possiblement importante pour les apteurs aéroportés.
Dans un ontexte d'extration de bâtiments à partir d'images RSO, les images monovues omplexes
sont préférées au autres types d'images puisqu'elles présentent la meilleure résolution spatiale et que
la géométrie de prise de vue n'a pas été modiée, évitant ainsi les eets de distorsion dont peuvent
être aetés les éléments du relief et du sur-sol lors d'un rééhantillonnage en géométrie terrain.
1.3 Conlusion
Nous avons suintement présenté, dans e hapitre, les apteurs de télédétetion optiques et
RSO, dont nous avons préisé le fontionnement et la géométrie d'aquisition, avant d'introduire les
prinipales aratéristiques des images issues de es apteurs.
Plusieurs notions, relatives à l'imagerie de télédétetion et sur lesquelles s'appuient les travaux
réalisés au ours de ette thèse, n'ont volontairement pas été abordées et font l'objet de développements
détaillés dans les hapitres où elles interviennent.
Plus partiulièrement, nous introduisons, au hapitre 2, les fontions de loalisation au moyen
desquelles sont modélisées les géométries de prise de vue des images optiques et RSO. Ces fontions
de loalisation permettent notamment d'expliquer les eets géométriques aetant les éléments du
sur-sol, dont les bâtiments, lors de leur projetion de l'espae terrain vers l'espae image.
De plus, nous dérivons, au hapitre 4, les phénomènes physiques qui sont à l'origine des bruits
observés dans les images optiques et RSO. La desription de es phénomènes justie les lois statistiques
qui interviennent dans la méthode d'extration de bâtiments proposée dans e même hapitre et au
moyen desquelles est modélisé le bruit présent dans les images.
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CHAPITRE 2. SIGNATURE GÉOMÉTRIQUE DES BÂTIMENTS EN IMAGERIE DE
TÉLÉDÉTECTION OPTIQUE ET RSO
Nous nous intéressons, dans e hapitre, à la signature géométrique des bâtiments dans les images
optiques et RSO haute résolution. La signature géométrique d'un bâtiment dans une image orres-
pond à l'ensemble des strutures géométriques de l'image aratéristiques de la présene du bâtiment.
Elle résulte de la projetion de e bâtiment, déni omme un élément de l'espae terrain (espae
tridimensionnel), dans l'espae image (espae bidimensionnel).
Nous introduisons, dans un premier temps, les fontions de loalisation au moyen desquelles sont
modélisées les géométries de prise de vue des apteurs optiques et RSO. Nous présentons ensuite les
onepts de photogrammétrie et de radargrammétrie permettant d'interpréter les signatures géomé-
triques des bâtiments dans les images issues de es apteurs. Nous proposons, dans un dernier temps,
des méthodes permettant de simuler, pour un modèle de bâtiment et pour une géométrie de prise de
vue donnés, la signature géométrique d'un bâtiment dans une image optique ou RSO.
2.1 Introdution
En imagerie de télédétetion, les objets de la sène visualisée sont aratérisés, dans l'image, par un
ensemble de strutures géométriques (strutures pontuelles, linéiques ou surfaiques) qui présentent
des attributs radiométriques (radiométrie moyenne, texture) également aratéristiques de es objets.
La ombinaison de es éléments géométriques et radiométriques dénissent la signature de l'objet dans
ette image.
La omposante radiométrique de la signature d'un objet dans une image résulte de l'interation
rayonnement-matière entre l'onde életromagnétique provenant de la soure d'illumination et l'objet
mais aussi de l'interation de ette même onde ave le milieu de propagation, à savoir l'atmosphère.
La signature radiométrique d'un objet dans une image, qui orrespond à la mesure du rayonnement
résultant de ette interation rayonnement-matière, dépend des aratéristiques spetrales du apteur
ave lequel l'image a été aquise. Plus préisément, elle dépend du nombre, de la nature et de la
largeur des bandes spetrales des images issues de e apteur.
En e qui onerne la omposante géométrique de la signature d'un objet dans une image, elle
résulte de la projetion de et objet, déni omme un élément de l'espae terrain, dans l'espae image.
Cette omposante dépend de la géométrie de l'objet tridimensionnel imagé ainsi que de la géométrie
du apteur qui onditionne la prise de vue selon laquelle l'objet est projeté de l'espae terrain dans
l'espae image.
L'objetif de e hapitre est d'établir des méthodes permettant de simuler la signature géométrique
d'un bâtiment dans les images optiques et RSO. De manière générale, la simulation d'images à partir
de sènes tridimensionnelles se déompose en deux étapes :
1. La modélisation, dans l'espae terrain, des objets tridimensionnels onstitutifs de la sène.
Parmi les diérentes méthodes de modélisation des objets, nous distinguons, omme ela est
dérit dans [LL00℄, la modélisation par ls de fer (ensemble de points et d'arêtes reliant ertains
de es points entre eux), la modélisation par faettes polygonales planes, la modélisation par
surfaes gauhes (omme les quadriques) ou enore la modélisation au moyen de solides (l'espae
est alors divisé en ubes élémentaires, appelés voxels) ;
2. Le rendu tridimensionnel de la sène qui résulte de la projetion dans l'espae image des objets
dénis dans l'espae terrain lors de l'étape de modélisation. La projetion est réalisée au moyen
de fontions mathématiques modélisant la géométrie de prise de vue de l'image. La géométrie
de prise de vue dépend du type de apteur ainsi que de la géométrie de e apteur.
Conformément aux deux étapes dérites préédemment, nous présentons, dans e hapitre, le
modèle ave lequel les bâtiments sont dérits dans l'espae terrain, avant d'aborder dans les deux
parties suivantes le rendu tridimensionnel des bâtiments dans les images de télédétetion optiques et
RSO.
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Figure 2.1  Dénition des paramètres du modèle parallélépipédique de bâtiment.
2.2 Modélisation des bâtiments
Dans le présent manusrit, les bâtiments sont modélisés, dans l'espae terrain, au moyen de paral-
lélépipèdes retangles, de sorte que seuls les bâtiments présentant une emprise au sol retangulaire et
un toit horizontal sont onsidérés. Dans le adre de ette modélisation, un bâtiment est entièrement
déni, omme illustré à la gure 2.1, par un veteur
~b onstitué de six paramètres :
~b = (XC , YC , α, w1, w2, h)
T . (2.1)
XC et YC orrespondent aux oordonnées planimétriques du entre de l'emprise au sol du bâtiment
dans un repère terrain RT lié à la Terre. Ces oordonnées peuvent être exprimées :
− diretement au sein d'un système de oordonnées géodésiques, le plus onnu étant le système
WGS84
1
assoié au système de positionnement GPS ;
− ou bien au sein d'un système de oordonnées résultant d'une projetion artographique de
la surfae de la Terre, omme le système de oordonnées résultant de la projetion onforme
UTM
2
.
Nous supposons, dans le présent doument, disposer d'un MNT, de sorte que la oordonnée altimé-
trique du entre de l'emprise au sol du bâtiment est donnée par la valeur de e MNT en (XC , YC).
α orrespond à l'angle entre la diretion du Nord géographique et la diretion prinipale du
bâtiment. Parmi les deux diretions assoiées à l'emprise au sol retangulaire du bâtiment, la diretion
prinipale (D1) est elle pour laquelle l'angle formé ave la diretion du Nord géographique appartient
à l'intervalle [0;π/2[. La diretion seondaire (D2) est alors dénie omme la diretion orthogonale à
la diretion prinipale.
Enn, w1 orrespond à la largeur du bâtiment le long de la diretion prinipale D1, w2 orrespond
à la largeur du bâtiment le long de la diretion seondaireD2 et h orrespond à la hauteur du bâtiment.
Par la suite, nous notons Eb l'ensemble auquel appartiennent les veteurs ~b dérivant les bâti-
ments. Cet ensemble peut s'érire omme le produit artésien des ensembles auxquels appartiennent
les diérents paramètres du bâtiment :
Eb = EXC × EYC × Eα × Ew1 × Ew2 × Eh, (2.2)
où EXC × EYC est un ensemble bidimensionnel inlus dans R2 auquel appartiennent les oordonnées
(XC , YC) et Eα = [αmin;αmax], Ew1 = [wmin1 ;wmax1 ], Ew2 = [wmin2 ;wmax2 ], Eh = [hmin;hmax] orres-
pondent aux intervalles auxquels appartiennent les paramètres α, w1, w2 et h.
1
World Geodeti System 1984
2
Universal Transverse Merator
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Figure 2.2  Passage du repère terrain RT , déni par le système d'axes (X,Y, Z) au repère apteur
RC , déni par le système d'axes (x, y, z), par appliation suessive des rotations rψ (a), rθ (b), rφ
().
2.3 Rendu tridimensionnel des bâtiments en imagerie optique
Dans ette partie, nous présentons les fontions mathématiques qui modélisent les projetions
entre l'espae terrain et l'espae image, avant d'aborder les eets géométriques qui interviennent lors
de es projetions. Nous introduisons ensuite une méthode qui réalise la projetion dans l'espae
image des bâtiments dénis, dans l'espae terrain, à l'aide du modèle présenté à la partie 2.2. Nous
présentons nalement plusieurs exemples de signatures géométriques de bâtiments simulées au moyen
de la méthode préédemment dérite.
2.3.1 Projetions entre l'espae terrain et l'espae image
2.3.1.1 Projetion de l'espae terrain vers l'espae image
La projetion de l'espae terrain vers l'espae image, assoié à une image I, est modélisée au
moyen d'une fontion notée F iI et appelée fontion de projetion ou enore fontion de loalisation
inverse (en référene à la fontion de loalisation direte introduite à la sous-setion suivante). Nous
donnons ii l'expression de ette fontion pour les apteurs frame (f. setion 1.1.2), pour lesquels la
prise de vue assoiée est qualiée de onique.
Nous notons respetivement (XL, YL, ZL) et (xL, yL, zL) les oordonnées du entre de prise de
vue L dans un repère orthonormé RT lié à la Terre et dans un repère orthonormé RC lié au apteur.
Nous notons également (XP , YP , ZP ) les oordonnées, dans le repère RT , d'un point P de l'espae
terrain et (xp, yp, zp) les oordonnées, dans le repère RC , du point p de l'espae image orrespondant
au point P .
Les oordonnées (xp, yp, zp) et (XP , YP , ZP ) sont alors reliées par l'équation suivante :
 xp − xLyp − yL
zp − zL

 = kM

 XP −XLYP − YL
ZP − ZL

 , (2.3)
où k est un fateur d'éhelle et M est la matrie de passage du repère terrainRT vers le repère apteur
RC .
Comme l'illustre la gure 2.2, le passage du repère RT , déni par le système d'axes (X,Y, Z), au
repère RC , déni par le système d'axes (x, y, z), se fait usuellement par appliation suessive de trois
rotations rψ , rθ et rφ, qui désignent respetivement :
− la rotation d'angle ψ autour de l'axe Z du repère RT ;
− la rotation d'angle θ autour de l'axe X ′, image de l'axe X du repère RT par la rotation rψ ;
− la rotation d'angle φ autour de l'axe Z ′′, image de l'axe Z du repèreRT obtenue par appliation
suessive des rotations rψ et rθ.
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Finalement, la matrie M résultant de la omposition de es trois rotations s'exprime omme suit :
M =

 cosφ cosψ − cos θ sinψ sinφ cosφ sinψ + cos θ cosψ sinφ sinφ sin θ− sinφ cosψ − cos θ sinψ cosφ − sinφ sinψ + cos θ cosψ cosφ cosφ sin θ
sin θ sinψ − sin θ cosψ cos θ

 . (2.4)
En pratique, le repère lié au apteur RC est hoisi de sorte que ses deux premiers axes sont
ontenus dans le plan foal de l'objetif et oïnident ave les axes du repère image RI , 'est-à-dire
ave les lignes et les olonnes de l'image I. En hoisissant l'intersetion de la ligne de visée ave le
plan foal omme origine du repère RC et en orientant le troisième axe dans le sens de la diretion de
visée, la fontion de loalisation inverse F iI dérive de l'équation (2.3) et s'exprime omme suit, après
élimination du fateur d'éhelle k :
F iI


ET −→ EI

 XPYP
ZP

 −→ [ xp
yp
]
=


−f m11(XP −XL) +m12(YP − YL) +m13(ZP − ZL)
m31(XP −XL) +m32(YP − YL) +m33(ZP − ZL)
−f m21(XP −XL) +m22(YP − YL) +m23(ZP − ZL)
m31(XP −XL) +m32(YP − YL) +m33(ZP − ZL)


,
(2.5)
où f désigne la distane foale de l'objetif, mij orrespond au oeient de la matrie M situé à la
ligne i et à la olonne j et ET , EI désignent respetivement l'espae terrain et l'espae image.
Dans le as d'un apteur pushbroom, la fontion de loalisation inverse fait intervenir les géométries
de prise de vue propres à haune des lignes de l'image. Une barrette pouvant être assimilée à une
matrie de déteteurs ne omportant qu'une seule ligne, la géométrie de prise de vue d'une ligne
de l'image est régie par la même équation que pour un apteur frame. Finalement la fontion de
loalisation d'un apteur pushbroom résulte de l'assoiation des fontions de loalisation orrespondant
à haune des lignes de l'image.
Dans le as des apteurs wiskbroom, haque pixel de l'image possède sa propre géométrie de
prise de vue, régie par l'équation (2.5), e qui omplique l'établissement des fontions de loalisation
relatives à es apteurs.
La mise en ÷uvre pratique de la fontion de loalisation inverse, dont l'expression est donnée à
l'équation (2.5), néessite la onnaissane d'un ensemble de paramètres physiques relatifs à la géométrie
du apteur (distane foale f) ainsi qu'à la position et à l'orientation de e dernier dans un référentiel
lié à la Terre. Ces paramètres sont disponibles dans les métadonnées de l'image lorsque ette dernière
est fournie ave un modèle physique.
Pour des raisons de simpliité d'utilisation, une image peut être fournie ave un modèle de rem-
plaement qui approhe le modèle physique de l'image et se substitue à e dernier. Parmi les diérents
modèles de remplaement, nous distinguons notamment :
− les modèles grille, pour lesquels les valeurs de la fontion de loalisation inverse F iI sont fournies
pour un ensemble de points de l'espae terrain. La valeur de la fontion de loalisation inverse
en un point quelonque de l'espae terrain est alors obtenue par interpolation des valeurs de
ette fontion alulées sur la grille ;
− les modèles polynomiaux, pour lesquels la fontion de loalisation inverse est approhée par un
polynme (modèle simple) ou bien par une fration rationnelle (modèle RPC
3
). Dans le as
des modèles polynomiaux, la seule donnée des oeients du ou des polynmes sut alors à
dénir la fontion de loalisation inverse.
3
Rational Polynomial Coeients
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2.3.1.2 Projetion de l'espae image vers l'espae terrain
Dans ette sous-setion, nous introduisons la fontion de loalisation direte, notée FdI , qui
permet de déterminer les oordonnées dans l'espae terrain ET d'un point de l'espae image EI .
La matrie de passage M introduite à la sous-setion préédente est une matrie orthogonale de
sorte que l'inverse de ette matrie est égale à sa transposée M
T
. L'équation (2.3) peut ainsi être
failement inversée et onduit à l'expression des oordonnées (XP , YP , ZP ) d'un point P de l'espae
terrain en fontion des oordonnées (xp, yp, zp) du point p orrespondant dans l'espae image :
 XP −XLYP − YL
ZP − ZL

 = 1
k
M
T

 xp − xLyp − yL
zp − zL

 . (2.6)
L'alignement des axes du repère RC sur eux du repère image RI et l'élimination du fateur
d'éhelle k onduit alors au système d'équations suivant :

XP −XL = (ZP − ZL)m11xp +m21yp +m31(−f)
m13xp +m23yp +m33(−f) ,
YP − YL = (ZP − ZL)m12xp +m22yp +m32(−f)
m13xp +m23yp +m33(−f) .
(2.7)
Ainsi, la projetion de l'espae image vers l'espae terrain onduit à un système à deux équations
et trois inonnues. La solution de e système est l'ensemble des points situés sur la droite de l'espae
terrain qui passe par le entre de prise de vue L et par le point p du plan foal.
En exprimant les oordonnées du point P dans le repère ECEF4 et en onsidérant une modélisation
ellipsoïdale de la surfae terrestre, la onnaissane a priori de l'altitude h du point de l'espae terrain
fournit une ontrainte de la forme :(
XP
AT + h
)2
+
(
YP
BT + h
)2
+
(
ZP
CT + h
)2
= 1, (2.8)
où AT , BT et CT orrespondent aux demi-axes de l'ellipsoïde modélisant la surfae terrestre. L'inter-
setion de la droite dénie à l'équation (2.7) ave l'ellipsoïde augmenté, déni par l'équation (2.8),
fournit au plus deux solutions analytiques. La seule physiquement aeptable est elle pour laquelle
la distane au entre de prise de vue L est la plus faible.
L'altitude du point de l'espae terrain orrespondant au point de l'espae image n'étant pas onnue
a priori, la ontrainte préédente ne peut pas être utilisée diretement. En pratique, la position dans
l'espae terrain du point orrespondant au point de l'espae image est déterminée au moyen d'un
algorithme de laner de rayon sur un MNT ou un MNS
5
, l'équation du rayon étant donnée par
l'équation (2.7).
Parmi les diérentes méthodes de laner de rayon, nous distinguons notamment la méthode
itérative onsistant à déterminer l'intersetion de e rayon ave des ellipsoïdes qui approhent
loalement le MNT ou le MNS. Comme l'illustre la gure 2.3, ette méthode onsiste à déterminer
l'intersetion du rayon et de l'ellipsoïde assoié à une hauteur initiale h0 fournissant ainsi une première
solution (X0, Y0, Z0). Le proédé est alors répété à l'altitude h1, altitude fournie par le MNT pour
le point (X0, Y0, Z0), onduisant ainsi à un point (X1, Y1, Z1) et ainsi de suite. L'algorithme est ar-
rêté lorsque la diérene de hauteur entre deux itérations suessives est inférieure à un seuil prédéni.
Lorsqu'une image est fournie ave un modèle de remplaement, le rayon assoié au pixel (xp, yp) de
l'image ne peut être déterminé, de sorte que la méthode de laner de rayon dérite préédemment ne
peut être mise en ÷uvre. La loalisation direte est alors alulée au moyen d'une inversion numérique
de la fontion de loalisation inverse F iI .
4
Earth-Centered Earth-Fixed
5
Modèle Numérique de Surfae
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Figure 2.3  Prinipe du laner de rayon itératif sur un modèle numérique de terrain, présenté dans
le as d'une onvergene en trois itérations.
2.3.2 Eets géométriques liés à la projetion des bâtiments
Dans ette setion, nous présentons les onepts photogrammétriques qui expliquent la signature
géométrique résultant de la projetion d'un bâtiment de l'espae terrain dans l'espae image. Nous
abordons suessivement les eets de perspetive, les eets de déplaement et les eets d'ombrage
auxquels sont sujets les objets du sur-sol, et plus partiulièrement les bâtiments. Ces diérentes
notions sont présentées, sans perte de généralité, dans le as partiulier d'une prise de vue onique.
Avant d'aborder es diérentes notions, nous préisons les repères RT et RC qui sont adoptés
dans ette setion pour exprimer les oordonnées des points de l'espae terrain et de l'espae image.
Le repère terrain RT qui a été hoisi est le repère géographique loal. L'origine de e repère est
dénie par le nadir N , point qui orrespond, omme l'illustre la gure 2.4, à la projetion orthogonale
du entre de prise de vue L sur l'ellipsoïde. Les axes X et Y de e repère sont ontenus dans le plan
tangent à l'ellipsoïde au point N , es axes étant orientés respetivement vers l'Est et le Nord. L'axe
Z est porté par la droite orthogonale à l'ellipsoïde qui relie le nadir N au entre de prise de vue L et
est orienté de N vers L.
La dénition du repère apteurRC est identique à elle adoptée à la setion préédente. Son origine
est dénie par l'intersetion de la ligne de visée ave le plan foal, omme le montre la gure 2.4. Les
axes x et y sont ontenus dans le plan foal de l'objetif et onfondus ave eux du repère image RI ,
tandis que l'axe z est porté par la ligne de visée et est orienté dans la diretion de visée.
Étant données es dénitions, les angles ψ, θ et φ, introduits à la setion préédente et qui per-
mettent d'orienter le repèreRC relativement au repèreRT , sont représentés à la gure 2.4. La diretion
prinipale, qui est dénie par la droite passant par le point n (projetion du point N dans l'espae
image) et le point prinipal (point d'intersetion entre l'axe optique et le plan image), est également
représentée à la gure 2.4.
2.3.2.1 Eets de perspetive
La fontion de loalisation direte, introduite à la setion préédente, orrespond à une projetion
perspetive de l'espae terrain dans l'espae image, projetion pour laquelle les longueurs, les angles,
les rapports de longueurs et le parallélisme ne sont pas onservés. Ainsi, la projetion d'un ontour de
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Figure 2.4  Dénition des repères RT et RC et représentation des angles ψ, θ et φ permettant
d'orienter le repère RC relativement au repère RT .
toit retangulaire dans l'espae terrain est un ontour quadrilatéral quelonque dans l'espae image,
omme illustré à la gure 2.5 (a).
Des droites qui sont parallèles dans l'espae terrain ne le sont plus dans l'espae image et se
roisent en un point unique, appelé point de fuite, qui est aratéristique de la diretion des droites
parallèles dans l'espae terrain. Ainsi, il existe, dans une image, autant de points de fuite que de jeux
de droites parallèles dans l'espae terrain.
Comme illustré à la gure 2.5 (a), les points de fuite (a et b) assoiés aux droites parallèles qui
sont horizontales dans l'espae terrain sont alignés, dans l'espae image, sur une droite dénissant
l'horizon. De plus, le point de fuite assoié aux droites vertiales dans l'espae terrain est onfondu,
omme illustré à la gure 2.4, ave le point n, qui orrespond à la projetion du nadir dans l'espae
image.
Dans le adre d'une approximation de la projetion perspetive par une projetion orthogonale,
le parallélisme des droites est onservé, de sorte que la projetion d'un ontour de toit retangulaire
dans l'espae terrain est désormais un parallélogramme dans l'espae image, omme illustré à la
gure 2.5 (b). Les angles ne sont, en revanhe, toujours pas onservés et il peut être montré qu'un
angle droit dans l'espae terrain est projeté dans l'espae image en un angle β dont l'expression est
donnée par la formule suivante :
β = arctan
(µ
ν
)
, (2.9)
ave :
µ = 1 + tan2(θ) cos2(φ− α), (2.10)
ν = tan2(θ) cos(φ− α) sin(φ − α), (2.11)
où α désigne l'angle que fait l'un des segments qui porte l'angle β ave l'axe x de l'image, omme
illustré à la gure 2.5 (b).
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Figure 2.5  Rendu tridimensionnel d'un bâtiment en imagerie optique dans le as d'une projetion
perspetive (a) et d'une projetion orthogonale (b) (images extraites de [MBM01℄).
2.3.2.2 Eets de déplaement
Comme nous l'avons vu à la sous-setion préédente, une struture vertiale dans l'espae terrain
est projetée dans l'espae image selon une droite qui passe par le point n, projetion dans l'espae
image du nadir N . Dans ette sous-setion, nous souhaitons établir la relation entre la hauteur (dans
l'espae terrain) d'une struture vertiale et la longueur du déplaement (dans l'espae image) entre
le haut et le bas de ette struture.
Pour e faire, nous onsidérons une struture vertiale de hauteur h, dénie dans l'espae ter-
rain par les points S et T , qui orrespondent respetivement aux extrémités basse et haute de ette
struture.
Comme illustré à la gure 2.6 (a), les points s et t, qui résultent de la projetion des points S et
T dans l'espae image, sont portés par une droite qui passe par le point n. L'angle formé par ette
droite ave la diretion prinipale est noté γ.
Comme indiqué à la gure 2.6 (b), nous notons q le projeté orthogonal du entre de prise de vue
L sur la droite (st) et Q le point de l'espae terrain assoié à e point.
Il peut être montré que les angles δ, ǫ et κ, formés par la droite (LN) ave les droites (LQ), (LS)
et (LT ), s'expriment omme suit :
δ =
π
2
− arccos(sin θ cos γ), (2.12)
ǫ = arctan
(
D
H
)
, (2.13)
κ = arctan
(
D
H − h
)
, (2.14)
où H orrespond à l'altitude du entre de prise de vue L et D est la distane de la struture vertiale
au nadir.
La distane dst entre les points s et t peut alors s'exprimer en fontion de la distane foale f et
des angles δ, ǫ, κ et θ :
dst = −f cos δ
cos θ
(tan(κ− δ)− tan(ǫ− δ)). (2.15)
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Figure 2.6  Eet de déplaement sur une struture vertiale lors de sa projetion de l'espae terrain
dans l'espae image.
D'après l'équation préédente, établie dans le as rigoureux d'une projetion perspetive, la lon-
gueur du déplaement dst dans l'espae image entre le haut et le bas de la struture vertiale dépend
de la hauteur h de ette struture et de sa distane D au nadir N , par l'intermédiaire des angles ǫ
et κ. Une struture vertiale loalisée au niveau du nadir ne subit auun eet de déplaement tandis
qu'une struture vertiale située au bord d'une image apparaît en s'inlinant selon la diretion du
nadir en s'éloignant de e point.
Ces observations ressortent plus nettement dans le as partiulier d'une prise de vue vertiale
(θ = π et δ = 0), où l'équation (2.15) se réérit omme suit :
dst = f
(
D
H − h −
D
H
)
= dnt
h
H
, (2.16)
où dnt orrespond à la distane, dans l'espae image, entre les points n et t.
Dans le adre d'une approximation de la prise de vue par une projetion orthogonale, l'eet de
déplaement est homogène sur toute l'image. La longueur du déplaement dans l'espae image entre
le haut et le bas de la struture vertiale ne dépend plus de la position de ette struture dans l'image.
Pour une prise de vue vertiale (θ = π), e déplaement est don onsidéré omme nul pour l'ensemble
des objets présents dans l'image. En revanhe, pour une prise de vue oblique (θ 6= π), le déplaement
dst est donné par la formule suivante :
dst = hk sin θ, (2.17)
où k est le fateur d'éhelle entre l'espae terrain et l'espae image, introduit à la setion préédente.
Ainsi, il est possible de mesurer la hauteur d'un bâtiment à partir d'une unique image en exploitant
les eets de déplaement, hormis lorsque le bâtiment se trouve au nadir puisque qu'il n'est, dans e
as, sujet à auun eet de déplaement.
2.3.2.3 Eets d'ombrage
L'ombre projetée par un bâtiment résulte de l'absene d'illumination direte d'une partie de la
sène par le soleil en raison de la présene de e bâtiment. La projetion, de l'espae terrain vers
l'espae image, de l'ombre projetée au sol par un bâtiment est également régie par la fontion de
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Figure 2.7  Dénition de la longueur de l'ombre au sol (dso) et de la longueur de l'ombre projetée
(dto) dans l'espae image (image extraite de [LN98℄).
loalisation dénie à la setion 2.3.1. Ainsi, la projetion des ombres onduit aux mêmes eets de
perspetive et de déplaement que eux observés lors de la projetion des bâtiments. En supposant
que le sol est loalement plat dans un voisinage des bâtiments onsidérés, hypothèse qui est faite dans
la suite de e manusrit, l'ombre projetée par un bâtiment orrespond à une surfae plane d'altitude
onstante. Ainsi, les ombres ne sont pas aetées par les eets de déplaement lors de la projetion
de l'espae terrain vers l'espae image.
La hauteur h d'un bâtiment peut être reliée à la longueur de l'ombre au sol dso, qui orrespond,
omme indiqué à la gure 2.7, à la distane dans l'espae image entre un point de l'emprise au sol
(point s) et le point homologue du ontour de l'ombre projetée (point o) :
dso = hk tan i, (2.18)
où k est le fateur d'éhelle entre l'espae terrain et l'espae image, introduit à la setion préédente,
et i orrespond à l'angle d'inidene des rayons solaires.
La hauteur h d'un bâtiment peut également être reliée à la longueur de l'ombre projetée dto, qui
orrespond, omme indiqué à la gure 2.7, à la distane dans l'espae image entre un point du ontour
du toit (point t) et le point homologue du ontour de l'ombre projetée (point o). Dans le adre d'une
approximation de la projetion perspetive par une projetion orthogonale, la longueur de l'ombre
projetée dto est reliée à la hauteur h par l'expression suivante :
dto =


hk tan i si θ = π
hk sin(θ − i)
cos i
si
{
θ 6= π
ωDop = ωDi = ωDp + π
−hk sin(i+ θ)
cos i
si
{
θ 6= π
ωDop = ωDi = ωDp
hk sin θ| sin(ωDop − ωDp)|
| sin(ωDop − ωDi)|
sinon
, (2.19)
où ωDp , ωDi et ωDop orrespondent respetivement aux angles formés par l'axe x de l'image ave la
diretion prinipale, la diretion d'illumination et la diretion de l'ombre projetée par une struture
vertiale.
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Dans le as d'une prise de vue vertiale (θ = π), les eets de déplaement sur les arêtes vertiales
sont nuls (pour une projetion orthogonale), de sorte que les points s et t de la gure 2.7 sont
onfondus. Les distanes dto et dso sont alors égales et orrespondent à la longueur de l'ombre au sol :
dto = dso = hk tan i, d'où l'expression de l'équation (2.19).
Dans le as d'une prise de vue oblique (θ 6= π), l'expression générale de la hauteur h est obtenue par
appliation de la loi des sinus dans le triangle formé par les points t, s et o. Dans le as partiulier où es
points sont alignés, la longueur dto s'érit omme la somme ou la diérene (selon l'ordre dans lequel
les points sont alignés) des longueurs dst et dso, e qui onduit aux expressions de l'équation (2.19).
2.3.3 Simulation de la signature géométrique d'un bâtiment
Dans ette setion, nous dérivons la méthode mise en ÷uvre pour simuler la signature géomé-
trique d'un bâtiment dans une image. L'objetif est de modéliser au mieux les eets relatifs à la
projetion des bâtiments qui ont été dérits à la setion 2.3.2.
Nous supposons disposer d'un bâtiment
~b déni dans l'espae terrain ET au moyen des paramètres
du modèle parallélépipédique introduit à la partie 2.2.
Nous notons SI(~b) la signature géométrique du bâtiment ~b dans une image I, dont la géométrie
de prise de vue est supposée onnue. De manière générale, la signature d'un bâtiment dans une image
peut être dérite indiéremment omme un ensemble de Nr régions Rj (ontenant éventuellement des
trous) ou de Ns segments Sk dénis dans l'espae image EI :
SI(~b) = {Rj , j = 1 . . .Nr} , (2.20)
SI(~b) = {Sk, k = 1 . . .Ns} . (2.21)
Dans le as partiulier d'une modélisation parallélépipédique des bâtiments, la signature géomé-
trique de es bâtiments s'érit :
SI(~b) = {RT , RO} ∪
{
R iF , i = 1 . . .Nf
}
, (2.22)
où Nf orrespond au nombre de façades visibles dans l'image I et RT , RO, R
i
F désignent respetive-
ment les régions de l'image I assoiées au toit, à l'ombre et à la ième façade visible du bâtiment.
La méthode que nous proposons pour simuler la signature géométrique SI(~b) résultant de la
projetion du bâtiment
~b dans l'image I se déompose, omme illustré à la gure 2.8 :
1. Projetion de l'emprise au sol du bâtiment de l'espae terrain ET vers l'espae image EI ;
2. Détermination de la région RT orrespondant au toit du bâtiment ;
3. Détermination des régions R iF orrespondant aux façades visibles du bâtiment ;
4. Détermination de la région RO orrespondant à l'ombre projetée par le bâtiment.
2.3.3.1 Projetion de l'emprise au sol du bâtiment de l'espae terrain vers l'espae
image
La première étape de la méthode onsiste à projeter dans l'espae image EI les points dénissant
l'emprise au sol du bâtiment dans l'espae terrain ET , omme illustré à la gure 2.8 (a). Ces points,
dont les oordonnées dans l'espae terrain sont alulées à partir des oordonnées (XC , YC) du entre
de l'emprise au sol et des paramètres α, w1 et w2, sont projetés dans l'espae image au moyen de la
fontion de loalisation F iI .
D'après l'équation (2.5), la projetion d'un point de l'espae terrain vers l'espae image au moyen
de la fontion de loalisation néessite la onnaissane de l'altitude de e point, dont nous supposons
ii qu'elle est fournie par un MNT. En pratique, il est ourant que le MNT fournisse des altitudes
diérentes pour les diérents points de l'emprise au sol e qui engendre des eets de déplaements
diérents pour es points lors de la projetion de l'espae terrain vers l'espae image. Il en résulte
2.3. RENDU TRIDIMENSIONNEL DES BÂTIMENTS EN IMAGERIE OPTIQUE 35
PSfrag replaements
Bâtiment
~b
Emprise au sol Emprise au sol
terrain image
Fi
I
Fi
I
Fi
I
Fi
I
ET EI
(a)
PSfrag replaements
Bâtiment
Emprise au sol
terrain
image
Région R1F
Région R2
F
Segments visibles
de l'emprise au sol
EI
Diretion prinipale
()
PSfrag replaements
Emprise au sol
Région RT
Diretion prinipale
EI
h~d
(b)
PSfrag replaements
Emprise au sol
Région
Diretion prinipale
Segments non illuminés
de l'emprise au sol RT ∪ R1F ∪ R2F
Diretion de l'ombre
projetée par une
struture vertiale
EI
Région RO
non oultée
Région RO
h~o
(d)
Figure 2.8  Simulation de la signature géométrique d'un bâtiment parallélépipédique en imagerie
optique : projetion de l'emprise au sol de l'espae terrain vers l'espae image (a), détermination de
la région RT (b), détermination des régions R
i
F () et détermination de la région ombre RO (d).
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nalement une distorsion de l'emprise au sol dans l'image qui est liée uniquement à l'imperfetion
du MNT utilisé. An de remédier à e phénomène de distorsion, les points de l'emprise au sol sont
projetés dans l'espae image en utilisant une altitude identique pour tous les points, à savoir l'altitude
du entre de l'emprise au sol.
Notons que l'emprise au sol ainsi dénie dans l'espae image, à l'issue de ette première étape,
présente une forme quadrilatérale quelonque qui intègre les eets de perspetive mis en évidene à la
sous-setion 2.3.2.1.
2.3.3.2 Détermination de la région RT orrespondant au toit du bâtiment
La deuxième étape de la méthode onsiste à dénir la région RT de l'espae image orrespondant
au toit du bâtiment à partir de l'emprise au sol dénie dans l'espae image à l'étape préédente.
Nous onsidérons, lors de ette seonde étape, que la projetion perspetive peut être approhée par
une projetion orthogonale, de sorte que les strutures vertiales sont toutes parallèles à la diretion
prinipale. En pratique, la diretion prinipale est déterminée en onsidérant deux points de l'espae
image a et b, de oordonnées respetives (xa, ya) et (xb, yb). Ces points résultent de la projetion
de deux points terrain A et B, dont les oordonnées planimétriques sont identiques (XB = XA et
YB = YA) et dont la diérene d'altitude est arbitrairement xée à une valeur H (ZB = ZA +H) :
(xa, ya) = F iI(XA, YA, ZA), (2.23)
(xb, yb) = F iI(XB, YB, ZB). (2.24)
L'eet de déplaement observé lors de la projetion d'une struture vertiale dans l'image, dont
nous supposons qu'il est linéairement lié à la hauteur de ette struture, est alors quantié au moyen
du veteur
~d orrespondant au déplaement assoié à une struture vertiale d'une hauteur de 1mètre :
~d =
−→
ab
H
. (2.25)
Comme le montre la gure 2.8 (b), les points de l'espae image dénissant le ontour du toit,
et don la région RT , sont nalement déterminés par translation, dans l'espae image, des points de
l'emprise au sol d'un veteur h~d, où h orrespond à la hauteur du bâtiment.
2.3.3.3 Détermination des régions R iF orrespondant aux façades visibles du bâtiment
La troisième étape de la méthode onsiste à déterminer les façades visibles du bâtiment. Pour
e faire, nous déterminons les segments de l'emprise au sol qui sont visibles en utilisant la diretion
prinipale de l'image. À haun de es segments visibles est assoié un des segments du ontour du
toit, dénissant ainsi une région de l'image orrespondant à une façade visible, omme l'illustre la
gure 2.8 ().
2.3.3.4 Détermination de la région RO orrespondant à l'ombre projetée du bâtiment
La région RO orrespondant à l'ombre projetée par le bâtiment est nalement déterminée dans la
dernière étape de ette méthode.
La diretion de l'ombre projetée par une struture vertiale dans l'espae image est tout d'abord
alulée à partir de la diretion d'illumination ontenue dans les métadonnées de l'image. Nous notons ~o
le veteur reliant la base d'une struture vertiale de 1 mètre de hauteur à l'extrémité de l'ombre
projetée par ette struture (la norme de e veteur est donnée par l'équation (2.18)). L'ombre projetée
par haune des arêtes vertiales du bâtiment est alors déterminée en translatant les points de l'emprise
au sol d'un veteur h~o.
En onsidérant les segments de l'emprise au sol non illuminés par le soleil, nous déterminons ensuite
les régions orrespondant à l'ombre projetée par les façades non illuminées par le soleil. L'union de es
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régions onduit alors à la régionRO, identiée par la ouleur bleue dans la gure 2.8 (d) et pour laquelle
une olusion éventuelle par une partie du bâtiment n'est pas prise en ompte. La partie de l'ombre
oultée par le bâtiment, région résultant de l'intersetion entre les régions RO et RT ∪R1F ∪R2F , est
nalement retranhée à la région RO, e qui onduit à la région grisée de la gure 2.8 (d).
2.3.4 Exemples de signatures géométriques simulées
Dans ette setion, nous mettons en ÷uvre la méthode proposée à la setion préédente an de
simuler les signatures géométriques de plusieurs bâtiments dans une image optique.
L'image dont nous disposons, présentée à la gure 2.9, a été aquise par le apteur spatial Quik-
Bird le 22 mars 2002 sur la région de Marseille (Frane). Cette image, dont la géoloalisation est
réalisée au moyen d'un modèle de remplaement RPC, est une image panhromatique dont la résolu-
tion est omprise entre 0.9 et 1 mètre. L'angle formé par la ligne de visée ave la diretion du nadir
est de 19.2 degrés et l'angle d'inidene des rayons solaires est prohe de 45 degrés.
La sène étudiée omporte neuf bâtiments de forme parallélépipédique que nous numérotons
de A à I. En utilisant le modèle de bâtiment introduit à la partie 2.2, haun de es bâtiments
peut être dérit par un ensemble de six paramètres. Les valeurs de es paramètres, présentées au
tableau 2.1, ont été déterminées par saisie manuelle, dans l'image QuikBird, des sommets visibles
du parallélépipède.
La préision ave laquelle les paramètres des bâtiments ont été déterminés peut être reliée à la
préision de l'opération de pointé. Nous notons a, b et c, d les points de l'espae image orrespondant
respetivement aux extrémités d'une arête horizontale et d'une arête vertiale d'un bâtiment paral-
lélépipédique. Les inertitudes ∆dab et ∆dcd assoiées à la mesure des longueurs dab et dcd entre es
ouples de points est donnée par la relation : ∆dab = ∆dcd =
√
∆p2l +∆p
2
c , où ∆pl et ∆pc désignent
les erreurs de pointé selon les lignes et les olonnes de l'image. Les expressions des inertitudes ∆XC ,
∆YC , ∆w1, ∆w2, ∆α et ∆h assoiées à la mesure des paramètres d'un bâtiment par saisie manuelle,
dans l'image, des sommets visibles du parallélépipède sont alors données par les relations suivantes :
∆XC = ∆YC =
∆dab√
2k
, (2.26)
∆w1 = ∆w2 =
∆dab
k
, (2.27)
∆α =
∆dab
dab
, (2.28)
∆h =
∆dcd
k sin θ
, (2.29)
où k et θ désignent respetivement le fateur d'éhelle entre l'espae terrain et l'espae image et l'angle
formé par la diretion du nadir ave la ligne de visée.
En supposant que les erreurs de pointé liées à la saisie d'un point dans l'image sont identiques
selon les lignes et les olonnes, nous avons nalement : ∆dab = ∆dcd =
√
2∆p, ave ∆p = ∆pl = ∆pc.
Les inertitudes liées à la mesure des paramètres d'un bâtiment par saisie manuelle de ses sommets
visibles dans l'image QuikBird de la gure 2.9 sont données au tableau 2.2 pour une erreur de pointé
de un pixel selon les lignes et les olonnes (∆p = 1).
La gure 2.9 représente les signatures géométriques résultant de la projetion des bâtiments, dénis
au tableau 2.1, dans l'image QuikBird. Nous onstatons la bonne adéquation entre les signatures
géométriques simulées et les bâtiments présents dans l'image, validant ainsi la méthode présentée à la
setion préédente. Notons toutefois que la méthode proposée suppose que les bâtiments sont isolés,
de sorte qu'elle ne prend pas en ompte les olusions éventuelles entre les diérents bâtiments. Nous
pouvons notamment onstater à la gure 2.9 que les ombres projetées par les bâtiments C et I sont en
partie oultées par les bâtiments B et H , phénomène qui n'est pas modélisé par la méthode proposée.
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Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
B 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
C 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
D 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
E 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
F 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
G 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
H 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
I 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Tableau 2.1  Paramètres des bâtiments de la sène étudiée pour un modèle parallélépipédique. Les
oordonnées (XC , YC) du entre de l'emprise au sol des bâtiments sont données dans le repère UTM
(Zone 31 Nord).
∆XC (m) ∆YC (m) ∆α (degrés) ∆w1 (m) ∆w2 (m) ∆h (m)
0.6 0.6 2.7 0.9 0.9 2.7
Tableau 2.2  Inertitude sur la mesure des paramètres d'un bâtiment par saisie manuelle des sommets
visibles de e bâtiment dans l'image QuikBird de la gure 2.9.
Figure 2.9  Simulation de la signature géométrique de bâtiments dans une image QuikBird
(
©DigitalGlobe).
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2.4 Rendu tridimensionnel des bâtiments en imagerie RSO
Comme en imagerie optique, nous introduisons, dans ette partie, les fontions de loalisation
qui modélisent les projetions entre l'espae terrain et l'espae image dans le as des apteurs RSO.
Nous dérivons ensuite les eets géométriques liés à la projetion de l'espae terrain vers l'espae
image avant de proposer une méthode pour simuler la signature géométrique des bâtiments dans les
images RSO. Nous illustrons enn la méthode développée en présentant des signatures géométriques
de bâtiments obtenues au moyen de ette méthode.
2.4.1 Projetions entre l'espae terrain et l'espae image
2.4.1.1 Projetion de l'espae image vers l'espae terrain
Dans ette sous-setion, nous introduisons la fontion de loalisation direte FdI qui permet de
déterminer les oordonnées dans l'espae terrain ET d'un point dont les oordonnées sont onnues
dans l'espae image EI .
Nous notons (xp, yp) les oordonnées d'un point p de l'espae image, dans le repèreRI lié à l'image,
et (XP , YP , ZP ) les oordonnées du point P de l'espae terrain orrespondant, dans un repère RT lié
à la Terre.
Nous supposons, par la suite, que le premier axe du repère RI est l'axe radial et que le seond
est l'axe azimutal, onformément à la géométrie des apteurs RSO dérite à la gure 1.7.
À partir des oordonnées (xp, yp) d'un point p de l'espae image, il est possible de déterminer la
date t à laquelle a été aquis l'ého assoié à e point ainsi que la distane R séparant le apteur et le
point P de l'espae terrain orrespondant :
t =
1
FRI
yp + t0, (2.30)
R =
c
2Fe
xp +R0, (2.31)
où c désigne la vitesse de la lumière, t0 est la date d'aquisition de la première ligne de l'image et
R0 est la distane entre le apteur et le point de l'espae terrain qui apparaît dans la première ase
distane d'une ligne. Enn, FRI et Fe orrespondent respetivement à la fréquene de répétition des
impulsions et à la fréquene d'éhantillonnage.
Une interpolation des éphémérides ontenues dans les métadonnées de l'image permet de déter-
miner la position S(t) du apteur dans le repère RT à la date t. Connaissant la position du apteur
et la distane le séparant du point terrain herhé P , nous obtenons une première équation (équation
de la sphère distane) qui ontraint la position de e point terrain sur une sphère entrée en S(t) et
de rayon R :
(XP −XS(t))2 + (YP − YS(t))2 + (ZP − ZS(t))2 = R2, (2.32)
où (XS(t), YS(t), ZS(t)) désignent les oordonnées du point S(t) dans le repère RT .
L'angle Doppler, noté θ onformément aux notations introduites à la gure 1.7, orrespond à
l'angle formé, à la date t, par le veteur vitesse de la plateforme
−→
VS(t) et le veteur
−−−→
S(t)P reliant le
apteur au point terrain herhé. La onnaissane de et angle Doppler fournit une seonde équation
(équation du ne Doppler) qui ontraint la position du point terrain P sur un ne de sommet S(t)
et de génératrie
−→
VS(t) :
−→
VS · −→SP = |−→VS ||−→SP | cos θ. (2.33)
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Figure 2.10  Projetion de l'espae image vers l'espae terrain : erle d'intersetion de la sphère
distane et du ne Doppler (a) (image extraite de [MBM01℄) et intersetion de e erle ave un
modèle numérique de terrain (b).
Le développement de ette équation onduit nalement à l'équation suivante :
X˙S(t)(XP −XS(t)) + Y˙S(t)(YP − YS(t)) + Z˙S(t)(ZP − ZS(t) =
cos θ
(
X˙S(t)
2 + Y˙S(t)
2 + Z˙S(t)
2
) 1
2 (
(XP −XS(t))2 + (YP − YS(t))2 + (ZP − ZS(t))2
) 1
2 , (2.34)
où (X˙S(t), Y˙S(t), Z˙S(t)) désignent les oordonnées du veteur vitesse de la plateforme
−→
VS(t) dans le
repère RT .
En pratique, les images RSO fournies par les produteurs de données sont à  Doppler nul ,
'est-à-dire que la datation assoiée à es images orrespond à elle d'une image qui aurait été aquise
ave un angle Doppler de 90 degrés. Dans e as, le ne Doppler est un plan orthogonal au veteur
vitesse de la plateforme et le seond membre de l'équation (2.34) est nul.
L'ensemble des points de l'espae terrain satisfaisant le système d'équations formé par les
équations (2.32) et (2.34) est le erle résultant de l'intersetion de la sphère distane ave le ne
Doppler, omme indiqué à la gure 2.10 (a). En supposant onnue l'altitude hP du point terrain
herhé P , une modélisation ellipsoïdale de la surfae terrestre (équation (2.8)) fournit une troisième
équation (équation de surfae). L'intersetion du erle sus mentionné ave l'ellipsoïde augmenté
onduit nalement à deux solutions dans l'espae terrain. Ces solutions sont assoiées respetivement
à une visée gauhe et une visée droite du apteur RSO. Le système formé par l'équation de la sphère
distane, l'équation du ne Doppler et l'équation de surfae est un système de trois équations non
linéaires à trois inonnues (XP , YP et Zp). Ce système peut être résolu analytiquement, ependant
les résolutions numériques, telles que la méthode de Raphson ou la méthode de dihotomie, sont
souvent préférées à la résolution analytique en raison de leur simpliité de mise en ÷uvre.
En pratique, l'altitude hP du point terrain n'est pas onnue a priori. L'intersetion du erle résul-
tant de l'intersetion sphère-ne ave ave un MNT ou un MNS peut être déterminée, omme illustré
à la gure 2.10 (b), au moyen d'une méthode itérative similaire à elle présentée à la setion 2.3.1.
Pour onlure, notons que l'intersetion du MNT ave le erle résultant de l'intersetion sphère-
ne peut onduire à plusieurs points distints de l'espae terrain. Cette onguration, représentée à
la gure 2.10 (b) (points P et P ′), orrespond à un eet de repliement et ne permet pas de distinguer
les deux points dont l'énergie rétrodiusée vers le apteur RSO intervient au sein de la même ase
distane dans l'image.
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Figure 2.11  Eets de ontration-dilatation en imagerie RSO : shéma illustratif (a) et exemple de
ontration-dilatation lié à la présene d'une rête (b) (image extraite de [Den09℄).
2.4.1.2 Projetion de l'espae terrain vers l'espae image
La projetion de l'espae terrain vers l'espae image est modélisée par la fontion de loalisation
inverse F iI . Cette fontion permet de déterminer les oordonnées (xp, yp) du point p de l'espae image
orrespondant à un point P de l'espae terrain de oordonnées (XP , YP , ZP ) onnues.
La projetion de l'espae terrain vers l'espae image est réalisée au moyen des équations de la sphère
distane et du ne Doppler (équations (2.32) et (2.34)). La date t est déterminée numériquement à
partir de l'équation du ne Doppler. La distane R, assoiée au point P , se déduit alors diretement de
l'équation de la sphère distane. Les oordonnées (xp, yp) du point p de l'espae image sont nalement
déterminées par inversion des relations (2.30) et (2.31).
2.4.2 Eets géométriques liés à la projetion des bâtiments
Dans ette setion, nous dérivons les onepts radargrammétriques qui expliquent la signature
géométrique résultant de la projetion d'un bâtiment de l'espae terrain dans l'espae image. Nous
abordons suessivement les eets de ontration-dilatation, les eets de repliement et les eets d'om-
brage auxquels sont sujets les éléments du relief ainsi que les objets du sur-sol, et plus partiulièrement
les bâtiments.
2.4.2.1 Eets de ontration-dilatation
Les eets de ontration (eets de foreshortening), qui se traduisent par un raourissement des
distanes en géométrie RADAR, interviennent lorsque l'onde est rétrodiusée par une surfae orientée
dans la diretion du apteur et dont la pente α est inférieure à l'angle d'inidene i de l'onde. Lorsque
la pente de la surfae est supérieure à l'angle d'inidene de l'onde, des eets de repliement (eets de
layover), que nous dérivons à la sous-setion suivante, apparaissent.
Les eets de dilatation, qui se traduisent par un allongement des distanes en géométrie RADAR,
interviennent lorsque l'onde est rétrodiusée par une surfae orientée dans la diretion opposée à elle
du apteur et dont la pente α est inférieure à (π/2− i). Lorsque la pente est supérieure à (π/2− i),
des eets d'ombrage, dérits dans les paragraphes suivants, interviennent.
Nous onsidérons trois segments [AB], [BC] et [CD] de longueur égale dans l'espae terrain
(dAB = dBC = dCD = d) mais présentant des pentes diérentes, omme indiqué à la gure 2.11 (a). Le
segment [AB] est horizontal tandis que les deux autres segments forment un angle α ave l'horizontale,
le segment [BC] étant orienté dans la diretion du apteur et le segment [CD] étant orienté dans la
diretion opposée à elle du apteur. La longueur des segments [ab], [bc] et [cd] résultant de la projetion
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Figure 2.12  Eets de repliement en imagerie RSO : shéma illustratif (a) et exemple de repliements
liés à la présene de pylnes életriques (b) (image extraite de [Den09℄).
des segments [AB], [BC] et [CD] en géométrie RADAR est donnée par les formules suivantes :
dab = d sin i, (2.35)
dbc = d sin(i− α), (2.36)
dcd = d sin(i+ α). (2.37)
Nous onstatons que le segment [BC] est sujet, lors de sa projetion en géométrie RADAR, à un eet de
ontration (dbc < dab) tandis que le segment [CD] est sujet à un phénomène de dilatation (dcd > dab).
Lorsque la pente du terrain est orientée dans la diretion du apteur, l'énergie életromagnétique
rééhie est onentrée dans moins de ases distane que pour un terrain plat de sorte que la radio-
métrie de es ases distane est plus importante que pour un terrain plat. Le phénomène inverse est
observé dans le as d'une pente orientée dans la diretion opposée à elle du apteur. La gure 2.11 (b),
qui représente une rête, illustre e phénomène de ontration-dilatation.
2.4.2.2 Eets de repliement
Comme mentionné à la sous-setion préédente, les eets de repliement (eets de layover) se
aratérisent par la rétrodiusion simultanée d'ondes életromagnétiques en provenane de plusieurs
surfaes disjointes. Ces eets interviennent lorsque la pente du terrain est supérieure à l'angle
d'inidene i de l'onde RADAR.
Lorsque l'eet de repliement résulte de la présene d'une struture vertiale, la hauteur de
ette struture peut être reliée à la longueur du repliement observé en géométrie RADAR. À la
gure 2.12 (a), la présene d'une struture vertiale de hauteur h dans l'espae terrain engendre un
eet de repliement orrespondant à la rétrodiusion simultanée des segments [AB], [BC] et [CD]. Les
segments [ab], [bc] et [cd] résultant de leur projetion en géométrie RADAR sont don onfondus. La
longueur d du repliement (d = dab = dbc = dcd) est reliée à la hauteur h par la relation suivante :
d = h cos i. (2.38)
D'un point de vue radiométrique, la rétrodiusion simultanée de plusieurs surfaes de l'espae
terrain se traduit par une augmentation de l'énergie életromagnétique reçue par le apteur et don
par une radiométrie plus importante, omme l'illustre la gure 2.12 (b) qui présente plusieurs zones
de repliement liées à la présene de pylnes életriques dans la sène imagée.
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2.4.2.3 Eets d'ombrage
Les eets d'ombrage apparaissent lorsqu'auune énergie n'est rétrodiusée vers le apteur RSO.
Ce phénomène se produit lorsqu'une partie de la sène imagée est oultée par un objet présent dans
la sène. Les eets d'ombrage, dont une illustration est proposée à la gure 2.13 (d), sont davantage
prononés ave les apteurs aéroportés qu'ave les apteurs satellitaires pour lesquels les angles
d'inidene sont en général plus faibles.
En imagerie RSO, il est possible, omme en imagerie optique, de relier la longueur d'une ombre à la
hauteur de l'objet ayant engendré ette ombre. La longueur de l'ombre engendrée par un objet dépend
des valeurs relatives de la hauteur h et de la largeur apparente la de et objet, la largeur apparente
d'un objet étant dénie omme la largeur de et objet le long de la diretion aross-trak. Comme
illustré à la gure 2.13, nous distinguons les objets oultants, les objets partiellement oultants et
les objets non oultants.
Un objet est onsidéré omme oultant (gure 2.13 (a)), pour une prise de vue donnée, lorsque la
hauteur h de et objet est inférieure à une hauteur limite hl dont l'expression fait intervenir la largeur
apparente la de et objet ainsi que l'angle d'inidene i de l'onde RADAR :
hl = la tan i. (2.39)
Dans le as d'un objet oultant, la longueur dfe de l'ombre RADAR engendré par l'objet est reliée
à la hauteur h de et objet par la relation suivante :
dfe =
h
cos i
. (2.40)
Un objet est onsidéré omme partiellement oultant (gure 2.13 (b)), pour une prise de vue
donnée, lorsque la hauteur h de et objet est supérieure à la hauteur limite hl. La longueur dgc de
l'ombre engendrée par et objet est alors déterminée en onsidérant les longueurs dgf , dfe et dec :
dgc = dgf + dfe − dec, (2.41)
ave :
dgf =
h
cos i
, (2.42)
dfe = la sin i, (2.43)
dec = h cos i. (2.44)
En remplaçant dgf , dfe et dec par leurs expressions respetives, l'équation (2.41) se réérit nalement
omme suit :
dgc = h sin i tan i+ la sin i. (2.45)
Contrairement au as des objets oultants, la longueur de l'ombre engendrée par les objets partielle-
ment oultants fait intervenir la largeur apparente de es objets. Il est don néessaire de onnaître
la largeur apparente d'un objet si l'on souhaite estimer sa hauteur à partir de la longueur de l'ombre
RADAR assoiée.
Enn, un objet de largeur apparente nulle (la = 0) sera onsidéré omme un objet non oultant.
La longueur ddb de l'ombre engendrée par et objet est déterminée en onsidérant les longueurs ddc et
dcb :
ddb = ddc − dcb, (2.46)
ave :
ddc =
h
cos i
, (2.47)
dcb = h cos i. (2.48)
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Figure 2.13  Eets d'ombrage en imagerie RSO : shémas illustratifs (a,b,) et exemple d'ombres
RADAR liées à la présene de végétation (d) (image extraite de [Den09℄).
L'équation (2.46) se réérit alors omme suit :
ddb = h sin i tan i. (2.49)
Étant donné que la largeur apparente d'un objet vu par un apteur RSO peut varier lors du dépla-
ement de e apteur, il est possible que et objet présente un omportement hybride. Un même objet
peut ainsi être vu alternativement omme un objet oultant, un objet partiellement oultant ou un
objet non oultant pour diérentes positions azimutales du apteur RSO. Le omportement hybride
d'un objet est ompatible ave les équations (2.40), (2.45) et (2.49), à partir desquelles nous pouvons
onstater qu'il y a ontinuité entre le modèle d'objet oultant et le modèle d'objet partiellement
oultant en la = 0, ainsi qu'entre le modèle d'objet partiellement oultant et le modèle d'objet non
oultant en h = hl.
2.4.2.4 Eets liés aux réexions multiples sur les strutures dièdriques et trièdriques
La présene dans l'espae terrain de strutures dièdriques, formées par l'intersetion de deux plans
orthogonaux, se traduit dans l'espae image par la présene de strutures linéiques présentant une forte
radiométrie. Comme illustré à la gure 2.14 (a), l'onde RADAR rééhie par une struture dièdrique
à l'issue de deux réexions spéulaires (une réexion sur haun des plans onstitutifs de la struture
dièdrique) est une onde plane dont la diretion est opposée à elle de l'onde inidente. Ce résultat
est obtenu en montrant que la diérene de marhe entre les rayons traés à la gure 2.14 (a) est
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Figure 2.14  Réexions multiples sur une struture dièdrique (a) et sur une struture trièdrique(b).
nulle quel que soit l'angle d'inidene i de l'onde RADAR. Ainsi, les ondes rééhies par la struture
dièdrique sont en phase et arrivent en même temps au niveau du apteur RSO. Tout se passe omme
si une seule onde était rééhie au niveau du point A, l'énergie de ette onde résultant de la remise
en phase des ondes rééhies par l'ensemble de la struture.
Nous déduisons de es observations que les strutures dièdriques formées par les façades d'un
bâtiment ave le sol supposé plat engendrent, dans l'espae image, des lignes brillantes au niveau des
segments visibles de l'emprise au sol de e bâtiment. En pratique, l'hypothèse d'orthogonalité entre
les façades et le sol n'est pas parfaitement vériée, de sorte que les lignes brillantes présentent une
largeur non nulle.
Comme illustré à la gure 2.14 (b), le phénomène observé au niveau des strutures trièdriques est
identique à elui observé au niveau des strutures dièdriques à la diérene que l'onde plane rééhie
résulte de trois réexions spéulaires (une réexion sur haun des plans onstitutifs de la struture
trièdrique) et que les manifestations dans l'espae image de es strutures sont des points brillants et
non plus des lignes brillantes.
Les strutures trièdriques sont, le plus souvent, formées par le sol ave deux façades d'un même
bâtiment. Cependant, ave le modèle parallélépipédique de bâtiment adopté à la partie 2.2, de telles
strutures ne sont pas observées. Ainsi, seules sont onsidérées, par la suite, les lignes brillantes
résultant de la présene de strutures dièdriques.
2.4.3 Simulation de la signature géométrique d'un bâtiment
En s'appuyant sur les onepts introduits à la setion 2.4.2, nous proposons dans ette setion
une méthode pour simuler la signature géométrique en imagerie RSO d'un bâtiment dérit au moyen
du modèle parallélépipédique de la setion 2.2.
Comme mentionné à la setion préédente, la largeur apparente et la hauteur d'un bâtiment
peuvent varier pour diérentes positions azimutales d'un apteur RSO, de sorte que e bâtiment peut
être vu alternativement omme un objet oultant, partiellement oultant ou non oultant.
Dans le as d'un bâtiment parallélépipédique, la hauteur h du bâtiment est onstante et seule varie
la largeur apparente la du bâtiment. Comme illustré à la gure 2.15, e bâtiment est tout d'abord vu
par le apteur RSO omme un objet non oultant puisque sa largeur apparente est nulle. La largeur
apparente augmente alors linéairement ave le déplaement du apteur le long de l'axe azimutal jusqu'à
atteindre une valeur maximale lmaxa . Tant que la largeur apparente est inférieure à h/ tan i, le bâtiment
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Figure 2.15  Variation de la largeur apparente d'un bâtiment parallélépipédique vu par un apteur
RSO.
est vu par le apteur RSO omme un objet partiellement oultant avant d'être nalement vu omme
un objet oultant dès que la largeur apparente est supérieure à h/ tan i. La largeur apparente diminue
ensuite linéairement de sorte que l'objet est de nouveau vu omme un objet partiellement oultant
avant d'être nalement vu omme un objet non oultant lorsque sa largeur apparente s'annule.
Dans le as où la largeur apparente maximale lmaxa est inférieure à la valeur limite h/ tan i, le
modèle d'objet oultant n'intervient pas dans la signature géométrique du bâtiment. C'est le as des
gratte-iel qui sont plus hauts que larges, ontrairement aux bâtiments industriels qui sont plus larges
que hauts et pour lesquels le modèle d'objet oultant intervient.
Dans le as partiulier où l'axe azimutal est parallèle à la diretion prinipale (D1) ou à la
diretion seondaire (D2) du bâtiment, la largeur apparente de e bâtiment est onstante de sorte
que la signature géométrique de e bâtiment est dérite à l'aide d'un seul modèle (oultant ou
partiellement oultant).
Lorsqu'un bâtiment est vu omme un objet oultant pour une position azimutale donnée du ap-
teur RSO, sa signature géométrique selon l'axe radial se déompose, omme illustré à la gure 2.13 (a),
en trois segments distints, segments pour lesquels diérentes surfaes de l'espae terrain interviennent
dans la rétrodiusion de l'onde RADAR vers le apteur. Le segment [ab] de l'espae image orrespond
à la rétrodiusion simultanée des segments [AB], [BC] et [CD] de l'espae terrain, segments assoiés
respetivement au sol, à la façade et à une partie du toit du bâtiment. Le segment [de] orrespond à
la rétrodiusion du segment [DE] qui onstitue la partie restante du toit, tandis que le segment [fe]
orrespond à l'ombre RADAR et n'est don assoié à auune surfae de l'espae terrain. La longueur
de es diérents segments est donnée par les équations suivantes :
dab = h cos i, (2.50)
dde = la sin i− h cos i, (2.51)
dfe =
h
cos i
. (2.52)
Lorsqu'un bâtiment est vu omme un objet partiellement oultant pour une position donnée
du apteur RSO, sa signature géométrique selon l'axe radial se déompose, omme illustré à la -
gure 2.13 (b), en trois segments distints. Le segment [ab] de l'espae image orrespond à la rétrodiu-
sion simultanée des segments [AB], [DE] et [EF ] de l'espae terrain, segments assoiés respetivement
au sol, à une partie de la façade et au toit du bâtiment. Le segment [cd] orrespond à la rétrodiusion
du segment [CD] assoié à la partie restante de la façade et le segment [gc] orrespond à l'ombre
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RADAR. La longueur de es diérents segments est donnée par les équations suivantes :
dab = la sin i, (2.53)
dcd = h cos i− la sin i, (2.54)
dgc = h sin i tan i+ la sin i. (2.55)
Enn, lorsqu'un bâtiment est vu omme un objet non oultant pour une position donnée du ap-
teur RSO, sa signature géométrique selon l'axe radial se déompose, omme illustré à la gure 2.13 (),
en deux segments distints. Le premier segment, le segment [ab], résulte de la rétrodiusion simulta-
née des segments [AB] et [BC], qui orrespondent respetivement au sol et à la façade du bâtiment
tandis que le seond segment, le segment [db], orrespond à l'ombre RADAR. La longueur de es deux
segments est donnée par les expressions suivantes :
dab = h cos i, (2.56)
ddb = h sin i tan i. (2.57)
Finalement, la signature géométrique d'un bâtiment parallélépipédique dans une image RSO est
obtenue à partir des signatures géométriques établies pour les diérentes positions azimutales du
apteur. En reprenant les mêmes notations que elles introduites à la setion 2.3.3, la signature géo-
métrique SI(~b) d'un bâtiment parallélépipédique ~b dans une image RSO peut alors s'érire omme un
ensemble de régions, éventuellement vides, dénies dans l'espae image EI :
SI(~b) = {RTFS , RT , RED, RO} ∪
{
R iFS , i = 1 . . .Nfs
}
, (2.58)
où :
− la régionRTFS orrespond au phénomène de repliement résultant de la rétrodiusion simultanée
du sol, du toit et des façades du bâtiment ;
− la région RT orrespond à la rétrodiusion du toit du bâtiment ;
− la région RED orrespond à la double réexion de l'onde RADAR sur les strutures dièdriques
formées par le sol et les façades du bâtiment ;
− la région RO orrespond à l'ombre RADAR engendrée par la présene du bâtiment ;
− les régions R iFS orrespondent au phénomène de repliement résultant de la rétrodiusion
simultanée du sol et des façades du bâtiment.
La méthode qui est proposée pour simuler la signature géométrique d'un bâtiment onnu
~b dans
une image I se déompose en quatre étapes prinipales :
1. Projetion de l'emprise au sol du bâtiment de l'espae terrain ET vers l'espae image EI ;
2. Détermination des régions RTFS , RT et R
i
FS orrespondant à la rétrodiusion du toit, des
façades et du sol ;
3. Détermination de la région RO orrespondant à l'ombre RADAR ;
4. Détermination de la région RED orrespondant à la double réexion sur le dièdre formé par les
façades et le sol.
2.4.3.1 Projetion de l'emprise au sol du bâtiment de l'espae terrain vers l'espae
image
La première étape de la méthode onsiste à projeter dans l'espae image EI les points dénissant
l'emprise au sol du bâtiment dans l'espae terrain ET , omme illustré à la gure 2.16 (a). Cette étape
est rigoureusement identique à elle présentée à la setion 2.3.3 pour la simulation de la signature
géométrique d'un bâtiment en imagerie optique.
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Figure 2.16  Simulation de la signature géométrique d'un bâtiment parallélépipédique en imagerie
RSO : projetion de l'emprise au sol de l'espae terrain vers l'espae image (a), détermination des
régions RTFS , RT et R
i
FS (b), détermination de la région RO () et détermination de la région é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double RED (d).
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2.4.3.2 Détermination des régions RTFS, RT et R
i
FS orrespondant à la rétrodiusion
du toit, des façades et du sol
La deuxième étape de la méthode onsiste à dénir les régions de l'image assoiées aux diérents
eets de repliement.
Conformément à l'équation (2.38), l'emprise au sol dénie à l'étape préédente est translatée,
dans l'espae image EI , d'un veteur h~d où ~d est le veteur de norme cos i/∆r orienté selon la diretion
opposée à elle de l'axe radial, ∆r désignant le pas d'éhantillonnage radial en géométrie RADAR. Le
ontour ainsi obtenu, qui orrespond en fait à la projetion du ontour du toit du bâtiment de l'espae
terrain vers l'espae image, permet de dénir l'ensemble des régions au sein desquelles interviennent
les phénomènes de repliement.
Nous notons RE et RETR les régions dénies respetivement par le ontour de l'emprise au sol
et le ontour de l'emprise au sol translatée. Comme indiqué à la gure 2.16 (b), la région RT , qui
orrespond à la rétrodiusion du toit, est dénie, lorsqu'elle existe, par l'intersetion des régions RE
et RETR :
RT = RE ∩RETR. (2.59)
Cette région existe lorsque le bâtiment est vu omme un objet oultant pour au moins une position
azimutale du apteur RSO, 'est-à-dire lorsque la largeur apparente maximale du bâtiment est
supérieure à h/ tan i. Dans le as ontraire, ette région est réduite à l'ensemble vide.
Contrairement à la région RT , la région RTFS , qui orrespond aux eets de repliement faisant
intervenir le sol, les façades et le toit du bâtiment, est toujours dénie. Cette région est obtenue en
soustrayant la région RT , lorsqu'elle existe, à la région RETR :
RTFS = RETR \RT . (2.60)
En onsidérant la région RECR, dénie par l'enveloppe onvexe de l'ensemble de points formé par
les sommets de l'emprise au sol et de l'emprise au sol translatée, les régions R iFS sont obtenues en
soustrayant les régions RE et RETR à la région RECR :{
R iFS , i = 1 . . .Nfs
}
= RECR \ {RE ∪RETR} . (2.61)
Lorsque la largeur apparente maximale du bâtiment est stritement supérieure à h/ tan i, les régions
RE et RETR sont disjointes, de sorte que seule une région RFS est dénie (Nfs = 1). Dans le as
ontraire, deux régions RFS sont dénies (Nfs = 2).
2.4.3.3 Détermination de la région RO orrespondant à l'ombre RADAR
Au ours de la troisième étape, l'emprise au sol est translatée d'un veteur h~o où ~o est le veteur
de norme sin i tan i/∆r orienté selon la diretion radiale, omme illustré à la gure 2.16 (). En notant
RECO la région dénie par l'enveloppe onvexe de l'ensemble des points formé par les sommets de
l'emprise au sol et de ette emprise au sol translatée, la région RO est alors obtenue en soustrayant la
région RT , lorsqu'elle est non vide, à la région RECO :
RO = RECO \RT . (2.62)
2.4.3.4 Détermination de la région RED orrespondant à la double réexion sur le dièdre
formé par les façades et le sol
Nous avons vu à la setion 2.4.2 que la double réexion de l'onde RADAR sur une struture
dièdrique se traduit, dans l'espae image, par des strutures linéiques brillantes. En pratique, les
plans assoiés au sol et aux façades du bâtiment ne sont pas parfaitement orthogonaux, de sorte que
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Figure 2.17  Simulation de la signature géométrique de bâtiments dans une image TerraSAR-X
(
©Astrium Geo-Information Servies).
les strutures linéiques résultant de la double réexion de l'onde RADAR sur es plans présentent
une ertaine largeur, largeur qui peut être reliée à l'angle réel formé par es plans. N'ayant pas de
onnaissane a priori sur l'angle formé par es plans, nous xons arbitrairement la largeur de es
strutures linéiques à une valeur onstante ǫED.
Comme indiqué à la gure 2.16 (d), la région RED est obtenue en onsidérant les segments de
l'emprise au sol illuminés par le apteur RSO. Ces segments sont dilatés symétriquement selon la
diretion radiale de la largeur onstante xée préédemment.
À l'issue de ette dernière étape, la région RED est retranhée à l'ensemble des autres régions
(RTFS , RT , R
i
FS et RO) ave lesquelles elle est en intersetion.
2.4.4 Exemples de signatures géométriques simulées
Dans ette setion, nous mettons en ÷uvre la méthode proposée à la setion préédente an de
simuler les signatures géométriques de plusieurs bâtiments dans une image RSO.
L'image dont nous disposons, présentée à la gure 2.9, a été aquise par le apteur RSO spatial
TerraSAR-X le 09 déembre 2007 sur la région de Marseille (Frane). Cette image, dont la géoloali-
sation est réalisée via le modèle physique du apteur, a été aquise en mode SpotLight HR et présente
une résolution de 1.2 mètres selon l'axe radial et une résolution de 1.1 mètres selon l'axe azimutal.
Enn, l'image a été aquise ave un angle d'inidene de 31.8 degrés en milieu de fauhée.
La sène étudiée est la même que elle de la setion 2.3.4, de sorte que les paramètres du modèle
parallélépipédique permettant de dérire les bâtiments de ette sène sont identiques à eux présentés
au tableau 2.1. Seules les oordonnées (XC , YC) du entre de l'emprise au sol des bâtiments ont été
modiées de manière à orriger les erreurs de realage entre l'image QuikBird et l'image TerraSAR-X.
Nous onstatons à la gure 2.17 que les signatures géométriques simulées au moyen de la méthode
dérite à la setion 2.4.3 présentent une bonne adéquation ave les bâtiments présents dans l'image.
Comme en imagerie optique, la méthode proposée suppose que les bâtiments sont isolés si bien que
les phénomènes d'olusion entre les diérents bâtiments onstitutifs de la sène ne sont pas pris en
ompte. Cei se traduit par des reouvrements entre les signatures géométriques orrespondant à des
bâtiments distints. La gure 2.17 montre notamment que les ombres assoiées au bâtiments A et F
sont en partie oultées par les bâtiments D et G.
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2.5 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons étudié les aspets géométriques relatifs au rendu tridimensionnel
des bâtiments en imagerie optique et en imagerie RSO. Nous avons tout d'abord dérit les eets
géométriques aetant les bâtiments lors de leur projetion de l'espae terrain vers l'espae image. Nous
avons ensuite proposé deux méthodes permettant de simuler la signature géométrique des bâtiments
parallélépipédiques dans les images optiques et RSO.
Hormis au hapitre 3, relatif à l'état de l'art sur l'extration tridimensionnelle de bâtiments en
imagerie optique et RSO, nous ne onsidérons, dans la suite du présent manusrit, que des bâtiments
parallélépipédiques pouvant être dérits au moyen du modèle paramétrique introduit à la partie 2.2.
Les méthodes qui ont été proposées, aux setions 2.3.3 et 2.4.3, pour simuler la signature géomé-
trique des bâtiments dans les images optiques et RSO, sont exploitées aux hapitres 4 et 5, où elles
permettent de modéliser les eets géométriques liés à la projetion des bâtiments dans es images.
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CHAPITRE 3. ÉTAT DE L'ART SUR L'EXTRACTION DE BÂTIMENTS EN IMAGERIE
DE TÉLÉDÉTECTION OPTIQUE ET RSO
Dans e hapitre, nous présentons un panorama des diérentes approhes permettant de réaliser
une extration tridimensionnelle de bâtiments à partir d'images de télédétetion optiques et RSO, a-
quises indiéremment par des apteurs aéroportés ou spatiaux. Après une première partie introdutive
au sein de laquelle nous soulignons les enjeux relatifs à l'extration tridimensionnelle de bâtiments,
nous présentons, dans la seonde partie, les méthodes développées en imagerie optique pour extraire
les bâtiments à partir d'une unique image ou de plusieurs images aquises ave des angles de prise de
vue diérents. Dans la troisième partie, nous dérivons les méthodes qui réalisent une extration de
bâtiments en imagerie RSO à partir d'une unique image ou de plusieurs images en onditions inter-
férométriques ou radargrammétriques. Enn, dans la dernière partie, les méthodes développées pour
l'extration des bâtiments dans un ontexte multiapteur optique-RSO sont présentées. Notons que
les approhes développées pour l'extration de bâtiments à partir de données LIDAR
1
ou de données
RSO polarimétriques ne sont pas étudiées dans le présent hapitre.
3.1 Introdution
La notion d'extration de bâtiments reouvre deux aspets : la détetion des bâtiments et la
reonstrution tridimensionnelle de es derniers. La détetion onsiste à trouver les bâtiments présents
dans une image tandis que la reonstrution tridimensionnelle orrespond à l'estimation de leur forme
et de leurs dimensions. Comme le souligne [May99℄ dans son état de l'art sur l'extration de bâtiments
en imagerie optique aéroportée, es deux aspets de l'extration de bâtiments sont fortement liés.
Ainsi, seule une reonstrution préise des bâtiments permet d'atteindre des performanes de détetion
satisfaisantes, notamment en termes de fausses alarmes.
3.1.1 Problématique de l'extration de bâtiments
L'extration de bâtiments à partir d'images de télédétetion optiques et RSO est une tâhe diile
en raison de la omplexité de la sène et des données à partir desquelles l'extration est réalisée.
3.1.1.1 Complexité d'une sène
La omplexité d'une sène dépend de son ontenu, 'est-à-dire de la nature, de la variabilité et
de la densité des objets présents dans ette sène. Ainsi, l'extration de bâtiments en milieu semi
urbain est souvent plus aisée qu'en milieu urbain dense pour lequel les phénomènes d'olusion entre
bâtiments peuvent devenir ritiques notamment dans le as de prises de vue obliques.
3.1.1.2 Complexité des données
La omplexité des données à partir desquelles est réalisée l'extration de bâtiments est dénie par
le nombre, la nature et les aratéristiques des images disponibles.
Nombre d'images. Les performanes en extration de bâtiments sont d'autant meilleures que le
nombre d'images disponibles sur la sène est grand et que les angles sous lesquels est visualisée la sène
dans les images sont diérents. Ainsi, les jeux de données multisopiques et stéréosopiques, dans le
as de l'imagerie optique, ou radargrammétriques et interférométriques, dans le as de l'imagerie RSO,
onduisent à des performanes en extration de bâtiments supérieures à elles obtenues en monosopie.
Shématiquement, la redondane d'information présente au sein de es jeux de données est exploitée
pour aroître les performanes en détetion alors que l'apport d'information altimétrique permet une
reonstrution tridimensionnelle plus robuste.
1
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Nature des images. Selon la nature des apteurs ave lesquels ont été aquises les images, l'ex-
tration des bâtiments demeure plus ou moins omplexe. Ainsi, l'extration de bâtiments en imagerie
optique onduit généralement à de meilleurs résultats que eux obtenus en imagerie RSO. En eet, les
images RSO présentent usuellement un RSB plus faible que les images optiques. De plus, la géométrie
de prise de vue des images RSO onduit à des eets de distorsion sur les objets du sur-sol plus marqués
que dans les images optiques (f. setion 1.2.3).
Caratéristiques des images. Comme mentionné au hapitre 1, la résolution spatiale des images,
qui onditionne l'observabilité des bâtiments, demeure une aratéristique essentielle de es images
dans le adre de l'extration de bâtiments. La qualité des images, en termes de ontraste et de bruit,
onstitue également une aratéristique dont dépend l'observabilité des bâtiments. Enn, les per-
formanes en extration dépendent de l'angle sous lequel la sène est visualisée. En eet, les eets
géométriques aetant les objets du sur-sol (olusion, déplaement, repliement), qui apparaissent
notamment dans le as des prises de vue ave inidene rasante, ompliquent en général l'extration
des bâtiments bien qu'ils onstituent une soure d'information sur la hauteur de es bâtiments.
3.1.2 Classiation des méthodes d'extration de bâtiments
Parmi les ritères qui permettent de diérenier les méthodes d'extration de bâtiments, en ima-
gerie optique omme en imagerie RSO, nous distinguons le modèle de bâtiment adopté et la stratégie
d'extration mise en ÷uvre.
Modèle de bâtiment. La modélisation des bâtiments orrespond à la façon dont est introduite
l'information a priori que l'on a sur la géométrie des bâtiments à extraire. Les modèles de bâtiments
peuvent être bidimensionnels lorsque l'on herhe à extraire uniquement les emprises au sol ou les
toits des bâtiments, ou bien tridimensionnels si l'on herhe également à déterminer la hauteur des
bâtiments. La omplexité des modèles de bâtiments adoptés est un ritère important puisqu'il ondi-
tionne la génériité et la robustesse des méthodes d'extration. Ainsi, les méthodes basées sur des
modèles simples ont l'avantage d'être robustes mais sont restreintes à l'extration de ertains types de
bâtiment, tandis que les méthodes basées sur des modèles plus omplexes présentent une plus grande
génériité au détriment de leur robustesse.
Stratégie d'extration. La stratégie d'extration désigne la méthodologie mise en ÷uvre pour
réaliser l'extration des bâtiments. Les diérentes stratégies d'extration peuvent être lassées en deux
grandes atégories : les approhes asendantes (bottom-up) et les approhes desendantes (top-down).
Les approhes asendantes, qui sont les plus répandues, reposent sur une extration de araté-
ristiques radiométriques et/ou géométriques dans les images. Ces aratéristiques sont alors utilisées
pour établir des hypothèses de bâtiments en imposant des ontraintes géométriques, généralement
faibles, sur la forme de es hypothèses. Ces hypothèses sont éventuellement régularisées et/ou fusion-
nées avant d'être nalement validées ou rejetées lors d'une étape onsistant à quantier l'adéquation
de es hypothèses ave l'image et/ou les aratéristiques extraites. Parmi les approhes asendantes,
nous distinguons notamment :
− les approhes basées sur une extration de primitives aratéristiques de la présene des bâ-
timents, primitives à partir desquelles des strutures géométriques de plus en plus omplexes
sont onstruites par agrégation suessive de es primitives ;
− et les approhes basées sur une lassiation des pixels d'une image ou des régions issues d'une
segmentation de l'image à partir de veteurs de aratéristiques, représentatifs des propriétés
radiométriques et/ou géométriques d'un voisinage des pixels ou des régions onsidérées.
Contrairement aux approhes asendantes, pour lesquelles les ontraintes géométriques imposées
lors de la génération des hypothèses sont relativement faibles, les approhes desendantes imposent
des ontraintes géométriques beauoup plus fortes sur la forme des bâtiments extraits. Dans le adre
des approhes desendantes, il est souvent supposé que les bâtiments à extraire peuvent être dérits
par un ou plusieurs modèles, bidimensionnels ou tridimensionnels, onnus a priori. Ces approhes
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onsistent alors à déteter les bâtiments présents dans la sène, à déterminer les modèles dérivant le
mieux es bâtiments au sein de l'ensemble des modèles admissibles, et à estimer les paramètres des
modèles dérivant les bâtiments détetés. Ces diérentes étapes peuvent être réalisées suessivement
ou onjointement.
3.2 Extration des bâtiments en imagerie optique
Dans ette partie, nous nous intéressons à l'extration des bâtiments à partir d'une ou plusieurs
images optiques haute ou très haute résolution, aquises au moyen de apteurs satellitaires ou aéro-
portés. Nous abordons tout d'abord la problématique de l'extration des primitives aratéristiques de
la présene des bâtiments dans les images optiques, primitives sur lesquelles s'appuient de nombreuses
méthodes d'extration. Nous présentons ensuite suessivement les méthodes qui réalisent une extra-
tion des ontours des toits des bâtiments puis elles qui réalisent une extration tridimensionnelle de
es derniers.
3.2.1 Extration de primitives
Le terme  primitive  désigne l'ensemble des éléments pontuels, linéiques ou surfaiques d'une
image qui onstituent la signature géométrique d'un bâtiment dans ette image et qui sont araté-
ristiques de la présene de e bâtiment.
3.2.1.1 Primitives pontuelles
En reprenant les mêmes notations que elles introduites à la setion 2.3.3, les primitives pontuelles
d'un bâtiment
~b dans une image I orrespondent aux intersetions entre les diérents segments Sk
onstitutifs de la signature géométrique SI(~b) de e bâtiment dans l'image I (f. équation (2.21)).
Ces primitives sont le plus souvent détetées à l'issue de la détetion de primitives linéiques omme
des jontions en  L , des jontions en  T  ou des jontions trièdriques entre es segments omme
ela est fait dans [MS94, LN95, Shu96℄. Notons que les jontions trièdriques ne sont visibles que dans
le as d'une prise de vue oblique ontrairement aux jontions en  L  et en  T  qui interviennent
dans les prises de vue vertiales et les prises de vue obliques.
3.2.1.2 Primitives linéiques
Les primitives linéiques d'un bâtiment dans une image, primitives qui sont les plus utilisées pour
l'extration de bâtiments [LN98, KS08℄, orrespondent aux segments Sk onstitutifs de la signature
géométrique du bâtiment dans l'image.
Ces primitives orrespondent aux ontours de l'ombre projetée par un bâtiment ou aux arêtes des
bâtiments, dans l'hypothèse d'une géométrie de bâtiment retiligne. Ces arêtes peuvent représenter la
jontion entre un mur et le toit d'un bâtiment, entre deux murs d'un bâtiment ou bien entre le mur
d'un bâtiment et le sol.
Elles sont le plus souvent extraites au moyen de méthodes fondées sur l'opérateur gradient, omme
ela est fait par le déteteur de Nevatia-Babu [NB80℄ ou le déteteur de Canny [Can86℄ qui demeure,
enore aujourd'hui, l'un des déteteurs de ontours les plus utilisés.
3.2.1.3 Primitives surfaiques
Les primitives surfaiques d'un bâtiment dans une image orrespondent aux régions Rj onsti-
tutives de la signature du bâtiment dans l'image (f. équation (2.20)). Comme dérit au hapitre
préédent, es primitives surfaiques sont assoiées aux façades des bâtiments, aux toits des bâtiments
ou enore aux ombres projetées par les bâtiments. Ces diérents éléments, dont il est souvent fait
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l'hypothèse qu'ils présentent une homogénéité en termes de réetane, se traduisent dans l'image par
des régions de radiométrie ou de texture homogène, qui sont le plus souvent extraites par segmenta-
tion. L'hypothèse d'homogénéité de réetane est toutefois souvent mise en défaut, en raison de la
présene de fenêtres sur les façades des bâtiments ou de superstrutures, telles que les heminées, sur
les toits des bâtiments.
3.2.2 Extration des toits des bâtiments
Nous dérivons, dans ette setion, les méthodes qui réalisent une extration du ontour du toit
d'un bâtiment, qui, dans le as des prises de vue vertiales, orrespond également à l'emprise au sol de
e bâtiment. La plupart de es méthodes s'appuient sur les éléments géométriques, morphologiques,
ontextuels, radiométriques ou enore spetraux, indiquant la présene de bâtiments, pour déteter et
reonstruire les ontours des toits des bâtiments. Comme mentionné en introdution, nous distinguons
les méthodes asendantes, pour lesquelles les ontours de toit sont générées à partir de es éléments
aratéristiques en imposant de faibles ontraintes sur la forme des ontours, et les méthodes des-
endantes, qui onsistent à vérier la onsistane de es aratéristiques ave un ensemble de formes
admissibles.
3.2.2.1 Les approhes asendantes
L'une des tehniques les plus répandues parmi les approhes asendantes est l'agrégation de pri-
mitives, introduite par [MN89℄. Cette tehnique repose sur la onstrution suessive de groupes de
primitives de plus en plus omplexes par organisation pereptive de primitives bas-niveau. Des hypo-
thèses de segments sont tout d'abord générées à partir des ontours extraits de l'image par le déteteur
de Nevatia-Babu [NB80℄. Des hypothèses de ouples de segments parallèles sont ensuite générées à
partir des hypothèses de segments. Des strutures en U et des strutures retangulaires sont nale-
ment générées selon le même proédé de sorte que l'on dispose, à l'issue de ette première étape, d'un
ensemble d'hypothèses de ontours de toits retilignes. À ette première étape de génération d'hypo-
thèses, suède une étape de séletion de es hypothèses par mise en ÷uvre d'un réseau de satisfation
de ontraintes. Il s'agit de quantier, d'une part, l'adéquation géométrique entre les hypothèses et,
d'autre part, l'adéquation des hypothèses ave les ontours et les oins extraits de l'image. Dans le as
monosopique, la dernière étape de ette méthode onsiste à ombiner les ontours retangulaires pré-
édemment séletionnés, au moyen de règles de fusion géométriques simples, an d'obtenir des ontours
retilignes et plus uniquement retangulaires. Dans le as stéréosopique, les étapes de génération et
séletion d'hypothèses sont réalisées indépendamment sur haune des deux images onstitutives du
ouple. Les hypothèses séletionnées sur haune des deux images sont alors mises en orrespondane
en exploitant les propriétés de la géométrie épipolaire.
Les méthodes par agrégation de primitives présentent une robustesse arue par rapport aux
approhes par segmentation, pour lesquelles les ontours sont fermés (par onstrution) mais
ne onduisent par toujours aux bons objets. Ces approhes sont également plus performantes
que les méthodes par traé de ontours, qui ne fontionnent que pour des objets simples et pour
lesquelles l'explosion ombinatoire (au niveau des intersetion de ontours) peut vite devenir limitante.
Parmi les approhes asendantes, nous distinguons également les approhes fondées sur la lassi-
ation de pixels ou de régions obtenues à l'issue d'une segmentation de l'image [SC00, MZ05, CBV04,
KN04, LP05, IS10, CHA10℄. Chaque pixel ou région de l'image est aratérisé par un veteur d'at-
tributs qui regroupe des attributs géométriques, radiométriques ou enore ontextuels. Les pixels ou
régions de l'image, représentés par leurs veteurs d'attributs, sont alors aetés à l'une ou l'autre des
lasses  bâtiment  ou  non-bâtiment  au moyen d'algorithmes de lassiation qui néessitent
le plus souvent une phase d'apprentissage sur un ensemble de bâtiments dont les ontours ont été
extraits manuellement. À l'issue de ette lassiation, les ontours des diérentes régions identiées
omme étant des bâtiments orrespondent alors aux ontours des toits des bâtiments.
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Dans [MZ05℄, haune des régions, issues d'une segmentation par roissane de régions, est a-
ratérisée par un veteur regroupant des attributs géométriques (relatif à la taille et la forme de la
région), des attributs radiométriques (mode et moyenne de la valeur des pixels de la région dans la
omposante hue de l'espae olorimétrique HSV
2
) et des attributs ontextuels (relatifs à la présene
d'ombres et d'autres bâtiments dans un prohe voisinage de la région onsidérée). Un lassieur li-
néaire est nalement mis en ÷uvre pour lassier les veteurs d'attributs, et don les régions, selon
les lasses  bâtiment  et  non-bâtiment .
Dans [CBV04℄, les pixels de l'image sont représentés par leurs prols morphologiques diérentiels,
veteurs d'attributs qui aratérisent les pixels en termes d'intensité radiométrique et de ontexte
géométrique. Ces veteurs d'attributs sont alors lassiés au moyen d'un réseau de neurones ou d'un
algorithme de lassiation par logique oue, algorithmes de lassiation néessitant une phase
d'apprentissage sur un ensemble de bâtiments extraits manuellement.
Enn, il existe des méthodes, que l'on peut qualier de mixtes, qui présentent des aspets d'agré-
gation de primitives et des aspets de lassiation/segmentation pour l'extration des ontours de
toit. À titre d'exemple, Cote et al. [CS12℄ propose une méthode pour l'extration de ontours de toit en
monosopie optique (ave prise de vue vertiale) qui repose sur une extration de oins par déteteur
de Harris, oins qui sont ensuite séletionnés selon des ritères de texture pour nalement onduire
à la génération d'hypothèses de ontours de toit. Les hypothèses de ontours sont alors optimisées
loalement au moyen d'une segmentation par ontours atifs impliites (level-set) avant d'être validées
ou rejetées selon des ritères géométriques et radiométriques quantiant l'adéquation ave la donnée
image.
3.2.2.2 Les approhes desendantes
Contrairement aux approhes asendantes, pour lesquelles seules des ontraintes de retilinéarité
sont parfois imposées, les approhes desendantes imposent des ontraintes géométriques beauoup
plus fortes sur la forme des ontours des toits extraits. Ces ontraintes de formes impliquent une plus
grande robustesse des méthodes d'extration qui présentent, en ontrepartie, une plus faible génériité.
Dans [STD09℄, Sportouhe et al. proposent une méthode d'extration de ontours retangulaires
en monosopie optique, basée sur l'utilisation des prols morphologiques diérentiels et de la
transformée de Hough. Un ensemble de régions d'intérêt est tout d'abord déni par reherhe de
strutures retangulaires au sein des images issues du alul des prols morphologiques diérentiels.
Cette reherhe est réalisée hiérarhiquement en partant des images orrespondant aux objets de
grande dimension : lorsqu'un objet présente un reouvrement ave son retangle englobant supérieur
à un seuil donné, son emprise est extraite puis masquée dans l'ensemble des images orrespondant à
une taille d'élément struturant plus faible. Une transformée de Hough est ensuite mise en ÷uvre à
partir d'une image binaire issue d'un seuillage de l'image gradient pour extraire les lignes de l'image.
Des hypothèses de ontours de toit retangulaires sont nalement générées à partir des lignes extraites
et seules sont onservées elles qui maximisent un ritère d'adéquation ave les ontours de l'image.
On retrouve don ii une approhe similaire aux approhes par agrégation de primitives, qui impose
ependant la forme des ontours générés.
Dans un ontexte de détetion de hangements à partir d'un ouple d'images optiques multis-
petrales haute résolution, Benedek et al. [BDZ12℄ proposent une méthode d'extration de ontours
de toit retangulaires basée sur les proessus pontuels marqués. Une première étape de détetion
grossière est réalisée en reherhant des régions pour lesquelles la radiométrie est homogène et
ohérente ave une information a priori sur la ouleur des toits reherhés. Ces régions doivent
également posséder dans leur voisinage une ombre dont la position est ohérente ave la positon
du soleil lors de l'aquisition. Enn, l'histogramme des diretions des veteurs gradients, alulé
loalement, doit présenter deux modes séparés de 90 degrés. À l'issue de ette première étape, un
2
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shéma itératif de génération-validation d'hypothèses est mis en ÷uvre dans le adre des proessus
pontuels marqués an de minimiser une énergie globale. Cette énergie quantie la ompatibilité des
hypothèses entre elles ainsi que l'adéquation des hypothèses ave l'image, les ritères d'adéquation
étant les mêmes que eux utilisés pour la détetion grossière.
Les approhes développées par [SPY06, KP09, ST10℄ sont relativement similaires aux approhes
asendantes par lassiation à la diérene qu'elles imposent des a priori sur la forme des ontours
par l'intermédiaire de librairies ontenant un ensemble de formes admissibles.
La méthode proposée par [ST10℄, onsiste à dénir des régions d'intérêt par l'exploitation onjointe
d'un MNS normalisé
3
et des résultats d'une lassiation supervisée (SVM
4
) mise en ÷uvre à partir
d'une image multispetrale. Pour haune des régions d'intérêt, les ontours des toits sont ensuite
extraits au moyen d'un ltre de Canny et d'une vetorisation par transformée de Hough pour laquelle
les ontours sont supposés retangulaires, irulaires ou ellipsoïdaux.
Dans [KP09℄, Karantzalos et al. proposent une méthode d'extration de ontours de toits en
monosopie optique au moyen d'une segmentation par ontours atifs impliites intégrant un ensemble
d'a priori sur la forme de es ontours. Les auteurs soulignent la néessité d'introduire es a priori de
forme sans lesquels l'inhomogénéité radiométrique des bâtiments onduit à des résultats insatisfaisants.
La méthode proposée est basée sur une mesure de similarité de ontours par homographie projetive
ainsi que sur une approhe variationnelle permettant de onsidérer l'ensemble des formes a priori lors
la segmentation.
3.2.3 Extration tridimensionnelle des bâtiments
Dans ette setion, nous abordons la problématique de l'extration tridimensionnelle de bâtiments,
qui implique l'extration des emprises au sol (ou des ontours de toits) et l'estimation de la hauteur
de es bâtiments. Ces deux tâhes, qui peuvent être traitées séquentiellement, sont le plus souvent
réalisées onjointement de manière à améliorer les performanes en détetion, aussi bien en termes
de probabilité de fausses alarmes que de probabilité de détetion. Nous abordons suessivement
les méthodes d'extration asendantes, pour lesquelles les bâtiments 3D sont reonstruits à partir
de aratéristiques géométriques, radiométriques et ontextuelles ave des ontraintes géométriques
faibles, et les méthodes d'extration desendantes pour lesquelles un ou plusieurs modèles a priori
sont imposés lors de la reonstrution des bâtiments 3D.
3.2.3.1 Les approhes asendantes
Les approhes par agrégation de primitives, initialement développées pour l'extration des ontours
de toits, ont fait l'objet de plusieurs travaux [LHN94, LN95, NLH97, LN98, FKL
+
98, KHN00, NN01℄
visant à étendre es approhes à l'extration tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une ou plusieurs
images.
Dans [LN98℄, Lin et al. proposent une méthode de reonstrution tridimensionnelle en monosopie
basée sur l'exploitation onjointe de primitives 2D et 3D. Des hypothèses de ontours de toits sont tout
d'abord générées, omme ela est fait dans [MN89℄, par agrégation de primitives linéiques, issues d'une
extration des ontours de l'image. Les hypothèses générées, en forme de parallélogramme (an de
modéliser en partie les eets géométriques liés à la projetion d'un bâtiment dans une image, omme
dérit à la setion 2.3.2), sont ensuite séletionnées selon des ritères d'adéquation ave les primitives
pontuelles (jontions en  T , jontions en  L  et jontions trihèdriques) et linéiques extraites de
l'image. Cette séletion loale d'hypothèses est suivie d'une séletion globale permettant de supprimer
les hypothèses dupliquées et elles inluses dans d'autres hypothèses de ontours. À l'issue de ette
étape de séletion d'hypothèses, dont l'objetif est d'en restreindre le nombre par des onsidérations
3
À la diérene d'un modèle numérique de terrain, un modèle numérique de surfae prend en ompte les objets du
sur-sol. Un modèle numérique de surfae normalisé est obtenu par soustration d'un modèle numérique de terrain à un
modèle numérique de surfae de manière à réupérer la hauteur des objets du sur-sol.
4
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géométriques simples, les hypothèses sont nalement validées ou rejetées par vériation de la pré-
sene de façades et d'ombres projetées onformément aux positions, supposées onnues, du apteur
et du soleil. La vériation de la présene de façades et d'ombres projetées, réalisée pour diérentes
hauteurs andidates (dont les valeurs varient, par pas de 1 mètre, entre une hauteur minimale et une
hauteur maximale xées par l'utilisateur), repose sur la reherhe de primitives linéiques retilignes et
de primitives pontuelles aratéristiques de la présene de es éléments dans l'image. Les hypothèses
validées par la présene d'ombres et de façades (hypothèses pour lesquelles une information de hau-
teur est désormais disponible) sont nalement ombinées de manière à onstruire des bâtiments plus
omplexes omposés de sous strutures parallélépipédiques et éventuellement de superstrutures.
La méthode développée par Izadi et al. [IS12℄ pour l'extration tridimensionnelle de bâtiments
en monosopie optique est relativement prohe de elle développée par [LN98℄ à la diérene que les
ontours de toit sont polygonaux et sont générés en reherhant, par programmation dynamique, des
boules fermées au sein d'un graphe dont les arêtes orrespondent aux ontours retilignes extraits
de l'image et les n÷uds orrespondent aux intersetions observées et potentielles entre es ontours
retilignes.
D'autres approhes [MS94, Shu96℄, relativement similaires aux approhes par agrégation de
primitives, exploitent les propriétés de la projetion perspetive (et notamment l'existene de points
de fuite pour les strutures parallèles) de manière à identier les ontours de l'image orrespondant à
des strutures vertiales ou horizontales. L'information relative à l'orientation vertiale ou horizontale
des ontours permet alors de ontraindre la génération des hypothèses de bâtiments.
Lorsque plusieurs images (deux ou plus) sont disponibles, la plupart des méthodes proposées
[BM99, JPDM00, FMR01, VD01, CJDS03, Tai05℄ réalisent l'extration des bâtiments à partir de
surfaes tridimensionnelles issues d'un MNS, onstruit par stéréosopie ou multisopie à partir des
images disponibles. D'autres approhes, omme elle développée par Oriot et al. [Ori03℄, travaillent
diretement dans l'espae des disparités assoié au ouple d'images disponibles, sans avoir reourt à
la onstrution d'un MNS intermédiaire.
Dans [FMR01℄, Fradkin et al. proposent une méthode d'extration tridimensionnelle de bâti-
ments en milieu urbain dense à partir d'un ensemble d'images multispetrales multivues. La première
étape de ette méthode onsiste à onstruire, pour haune des images disponibles, des surfaes tri-
dimensionnelles, établies au moyen d'une segmentation de l'image et d'une mise en orrespondane
stéréosopique des images. Les surfaes tridimensionnelles issues des diérentes images disponibles
sont alors fusionnées, selon leurs propriétés radiométriques, géométriques et spatiales. Pour haune
des images disponibles, un nuage de points 3D est généré dans l'espae objet à partir de es surfaes
tridimensionnelles. Les façades des bâtiments sont ensuite détetées et extraites lors d'une seonde
étape au ours de laquelle les points 3D préédemment générés sont projetés au sol et regroupés au
sein d'un aumulateur. Les ellules de l'aumulateur ontenant au moins deux points indiquent la
présene d'une struture vertiale. Les segments orrespondant à l'emplaement planimétrique des
façades sont alors extraits par mise en ÷uvre d'une transformée de Hough à partir de l'image binaire
obtenue par seuillage de l'aumulateur. Les bâtiments sont nalement reonstruits par ombinaison
des surfaes 3D extraites dans la première étape et des façades détetées lors de la seonde étape.
L'approhe développée par Taillandier [Tai05℄ réalise une reonstrution tridimensionnelle des
bâtiments présentant des toits bi-pentes ou plats (non néessairement horizontaux) à partir d'un
ensemble d'images et de données adastrales, spéiant l'emprise au sol des bâtiments. Cette approhe
onsiste tout d'abord à assoier à haque segment onstitutif de l'emprise au sol d'un bâtiment deux
plans obliques orientés arbitrairement à -45 et 45 degrés par rapport à l'horizontale. Un graphe 3D
est ensuite établi, graphe au sein duquel les n÷uds orrespondent aux diérents plans et les arêtes
orrespondent aux relations admissibles entre es plans. Des hypothèses de toit admissibles sont alors
extraites de e graphe 3D par reherhe des liques maximales
5
. Un ritère de orrélation entré est
alors déni de manière à quantier l'adéquation de es hypothèses ave un MNS établi par orrélation
entre les diérentes images disponibles. L'hypothèse pour laquelle le ritère de orrélation est maximal
5
Au sein d'un graphe, une lique est dénie omme un ensemble de n÷uds qui sont tous reliés deux à deux par une
arête. Une lique est dite maximale si l'ajout d'un n÷ud quelonque à ette lique met en défaut la propriété préédente.
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est nalement retenue et les paramètres assoiés à ette hypothèse (hauteur des façades assoiées
à haun des segments de l'emprise au sol et pente des diérents pans du toit) sont estimés par
minimisation de la distane (au sens de la norme L1) entre l'hypothèse de toit et le MNS.
Dans [Ori03℄, Oriot et al. ont développé une méthode basée sur la segmentation sous ontraintes de
l'espae des disparités assoiés à un ouple d'images stéréosopiques. Une première étape de détetion
supervisée onduit à la dénition d'un ensemble de régions d'intérêt ontenant haune un bâtiment.
L'espae des disparités assoié à haune de es régions est alors segmenté par ontours atifs en
deux zones distintes : bâtiment et sol. Le ontour polygonal optimal est obtenu par minimisation
de oûts de orrélation dénis sur les régions toit et sol tout en imposant une adéquation ave les
ontours de l'image (terme d'attahe aux données) et en favorisant les ontours retilignes (termes de
régularisation).
3.2.3.2 Les approhes desendantes
Parmi les approhes desendantes proposées pour l'extration tridimensionnelle de bâtiments, nous
distinguons la méthode développée par Karantzalos et al. [KP10℄, qui repose sur une segmentation de
l'image ontrainte par des modèles 3D de bâtiments, et les méthodes qui s'appuient sur les proessus
pontuels marqués [LDZPD06, ODZ07, TBBD10℄.
Dans [KP10℄, Karantzalos et al. proposent une méthode d'extration tridimensionnelle de bâ-
timents à partir d'une image panhromatique ou multispetrale et d'un MNS. Cette méthode, qui
dérive de l'approhe proposée dans [KP09℄ pour l'extration de ontours de toit, est basée sur une
segmentation onjointe, par ontours atifs impliites, de l'image et du MNS (onsidéré omme une
image) an de distinguer les régions  bâtiments  des régions  fond . L'énergie globale minimisée
au ours de la segmentation fait intervenir trois termes distints dont le premier quantie l'homogé-
néité radiométrique des régions de la partition ourante au sein de l'image et du MNS. Le deuxième
terme quantie l'adéquation de la forme des régions  bâtiment  ave un ensemble de formes admis-
sibles, la mise en orrespondane étant réalisée par homographie projetive. Enn, le dernier terme
quantie l'adéquation de la surfae tridimensionnelle assoiée à haque région  bâtiment  ave un
ensemble de modèles de toits admissibles. Une minimisation par desente de gradient onduit alors à
une reonstrution tridimensionnelle des bâtiments.
Des approhes fondées sur les proessus pontuels marqués [LDZPD06, ODZ07, TBBD10℄ ont
également été développées pour réaliser l'extration tridimensionnelle de bâtiments à partir de MNS
et/ou d'images haute résolution. Dans [ODZ07℄, Ortner et al. présentent une méthode d'extration
d'emprises au sol retangulaires à partir d'un MNS, pouvant être généré par mise en orrespondane
stéréosopique de deux images. La méthode repose sur la minimisation par reuit simulé de l'énergie
globale assoiée à un ensemble d'emprises au sol, ette énergie prenant en ompte l'adéquation de
haque emprise ave le MNS (en onsidérant notamment le gradient de e MNS) et la ohérene géo-
métrique des emprises entre elles. La hauteur des bâtiments détetés est alors déterminée en alulant
la valeur moyenne du MNS à l'intérieur des emprises au sol assoiées à es bâtiments.
3.3 Extration des bâtiments en imagerie RSO
Nous nous intéressons, dans ette partie, à l'extration des bâtiments à partir d'une ou plusieurs
images RSO haute ou très haute résolution, aquises par des apteurs satellitaires ou aéroportés. Nous
abordons, dans un premier temps, la problématique de l'extration des primitives aratéristiques de
la présene des bâtiments dans les images RSO et sur lesquelles s'appuient la plupart des méthodes
d'extration. Nous présentons, dans un seond temps, un ensemble de méthodes qui ont été développées
pour l'extration des emprises au sol. Dans un dernier temps, nous dérivons plusieurs tehniques qui
réalisent l'extration tridimensionnelle des bâtiments à partir d'une unique image ou à partir de
plusieurs images multiaspets ou en onditions interférométriques.
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3.3.1 Extration de primitives
Comme en imagerie optique, les bâtiments se manifestent au sein des images RSO par un en-
semble de primitives pontuelles, linéiques et surfaiques qui onstituent la signature géométrique des
bâtiments dans es images. Dans ette setion, nous dérivons es diérentes primitives et présentons
les méthodes qui ont été établies pour les extraire.
3.3.1.1 Primitives pontuelles
Les primitives pontuelles sont des points brillants qui traduisent une forte rétrodiusion de l'onde
RADAR vers le apteur en raison de la présene de strutures trièdriques (f. setion 2.4.2) ou d'objets
de faibles dimensions ave des propriétés diéletriques partiulières. Les points brillants d'une image
RSO peuvent résulter de la présene de bâtiments mais aussi d'autres objets de l'environnement
urbain, de sorte que es primitives pontuelles sont relativement peu aratéristiques de la présene
des bâtiments. Plusieurs déteteurs [LTN90, PAD00, MSS02℄ ont été développés pour déteter es
points brillants qui demeurent ependant peu utilisés pour la détetion des bâtiments.
3.3.1.2 Primitives linéiques
Les primitives linéiques, aratéristiques de la présene de bâtiments dans une image, sont des
lignes brillantes issues de la réexion de l'onde RADAR sur des strutures présentant une géométrie
ou des propriétés diéletriques partiulières. Nous distinguons :
− les lignes brillantes qui résultent d'une forte rétrodiusion de l'onde RADAR sur des strutures
retilignes présentant des propriétés diéletriques partiulières, omme les gouttières métal-
liques ou enore les bandes d'arêtier métalliques se trouvant à la jontion entre deux pans d'un
toit ;
− les lignes brillantes qui résultent de deux réexions spéulaires de l'onde RADAR (ého double)
sur les plans onstitutifs des strutures dièdriques formées par les façades du bâtiment ave
le sol. Comme indiqué à la setion 2.4.2, la géométrie des strutures dièdriques implique une
remise en phase de l'onde reçue par une façade orientée vers le apteur quel que soit l'angle
d'inidene de l'onde RADAR. Ainsi, l'énergie életromagnétique rééhie par ette façade est
intégrée au sein de la même ase distane, e qui se traduit dans l'image résultante par une
forte intensité radiométrique ;
− les lignes brillantes qui résultent de trois réexions (deux réexions spéulaires et une
réexion lambertienne) de l'onde RADAR (ého triple) sur les plans onstitutifs des strutures
dièdriques introduites préédemment. Ces lignes brillantes, qui orrespondent à des réexions
façade-sol-façade ou sol-façade-sol, n'engendrent pas, omme 'est le as pour les éhos
doubles, une remise en phase de l'onde reçue par la façade, de sorte que l'énergie rééhie est
répartie sur plusieurs ases distane. De plus, es éhos triples font intervenir une réexion
lambertienne pour laquelle l'énergie de l'onde rééhie est relativement faible par rapport à
l'énergie de l'onde inidente e qui se traduit par une faible intensité radiométrique de es
lignes brillantes dans l'image.
Parmi les méthodes d'extration de lignes brillantes en imagerie RSO, nous pouvons iter les
travaux de Touzi et al. [TLB88℄, de Tupin et al. [TMM
+
98℄ ou, plus réemment, eux de Brett et al.
[BG11℄.
Sous hypothèse d'une modélisation du bruit de spekle par une loi Gamma, Touzi et al. [TLB88℄
établissent la loi statistique du rapport des radiométries moyennes alulées dans deux régions voisines
d'une image RSO en intensité. La présene d'un bord est déidée lorsque la valeur de e rapport, alulé
pour diérentes orientations relatives des deux régions, est supérieur à un seuil déterminé en fontion
de la probabilité de fausse alarme du déteteur de bords.
Tupin et al. [TMM
+
98℄ ont développé un déteteur de lignes brillantes basé sur la fusion par
somme symétrique assoiative de deux déteteurs de bords. Le premier déteteur mis en ÷uvre est
elui de Touzi et al. [TLB88℄ tandis que le seond déteteur repose sur la orrélation roisée entre les
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éhantillons présents dans le voisinage du pixel testé ave des éhantillons virtuels qui seraient observés
en présene d'un bord. La fusion de es deux déteteurs permet d'exploiter la préision de loalisation
du seond déteteur et la robustesse du premier déteteur aux inhomogénéités radiométriques dans le
voisinage des bords.
Enn, Brett et al. [BG11℄ ont développé un déteteur de lignes brillantes pour les images RSO
très haute résolution. Ce déteteur repose sur la détetion de points orrespondant à des extrema
loaux de la radiométrie de l'image alulés dans un espae éhelle. La mise en ÷uvre d'un lassieur
bayésien permet alors de déider de l'appartenane des points détetés à une ligne brillante selon la
valeur de leur radiométrie et de la ourbure radiométrique loale.
3.3.1.3 Primitives surfaiques
La présene de bâtiments dans une image RSO se traduit par la présene de primitives surfaiques,
régions radiométriquement homogènes qui onstituent la signature géométrique de es bâtiments dans
l'image. Parmi es primitives surfaiques, nous distinguons, onformément aux observations de la
setion 2.4.2 :
− les régions ombres pour lesquelles auune onde n'est rétrodiusée vers le apteur RSO, de
sorte que es régions présentent une faible radiométrie liée uniquement au bruit thermique du
apteur ;
− et les régions assoiées à un phénomène de repliement traduisant une rétrodiusion simultanée
du sol et de plusieurs éléments onstitutifs d'un bâtiment (façade et/ou toit), de sorte que
l'énergie reçue par le apteur et don la radiométrie de es régions est relativement importante.
L'extration de es primitives surfaiques peut être réalisée en monosopie omme en interféro-
métrie par diverses méthodes identiées i-après.
En monosopie RSO, l'extration des diérentes primitives surfaiques peut être réalisée, omme
ela est fait par Bennett et al. [BB03℄ pour l'extration des ombres RADAR, au moyen d'une segmenta-
tion par ontours atifs statistiques. Cette méthode permet de séparer une région polygonale d'intérêt
d'une région de fond par minimisation de la longueur du ontours polygonal et par maximisation de la
vraisemblane statistique des pixels ontenus dans les deux régions (pour une modélisation statistique
du bruit de spekle donnée). Contrairement à la méthode préédente qui onduit à une partition de
l'image en deux régions, la mise en ÷uvre d'une grille ative statistique [GBR03℄, dont l'évolution est
régie par la minimisation de la omplexité stohastique de l'image
6
, onduit à une partition de l'image
en plusieurs régions.
D'autres méthodes sont basées sur des onsidérations géométriques et radiométriques relativement
simples, omme elle développée par Bolter [Bol00℄ qui réalise l'extration des ombres en appliquant
suessivement un ltre passe-bas et un seuillage radiométrique sur l'image d'amplitude. L'image
binaire ainsi obtenue est ltrée en supprimant les régions de petite taille et les ontours des régions
sont nalement régularisés par mise en ÷uvre d'opérateurs morphologiques.
Dans le as où l'on dispose de données interférométriques, plusieurs méthodes [Tis04, CON05℄,
exploitant onjointement les images d'amplitude et l'image de ohérene
7
, ont été développées pour
l'extration des primitives surfaiques.
Tison et al. [Tis04℄ proposent une méthode basée sur une lassiation markovienne onjointe des
images d'amplitude et de l'image de ohérene. Les zones d'ombres orrespondent alors à la lasse
6
La notion de omplexité stohastique est préisée à la partie 4.2.
7
En notant I1 et I2 les variables aléatoires dérivant respetivement les valeurs (omplexes) des pixels des deux
images onstitutives d'un ouple interférométrique, la ohérene γ entre es deux images est dénie omme suit :
γ =
|E[I1I
∗
2 ]|√
E[I1I
∗
1 ]E[I2I
∗
2 ]
, où E[X] orrespond à l'espérane de la variable aléatoire X et X∗ désigne la valeur omplexe
onjuguée de X. La ohérene est une mesure de orrélation qui permet de quantier la qualité d'un interférogramme,
de aratériser l'interation onde-matière des diérentes surfaes ou enore de déteter les hangements qui impliquent
une modiation de phase.
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présentant la plus faible radiométrie au sein des images d'amplitude et la plus faible ohérene tandis
que les zones de toit et de façade orrespondent aux lasses présentant une forte ohérene.
Pour l'extration des ombres, Cellier et al. [CON05℄ réalisent tout d'abord un ltrage anti-spekle
(ltre Mean Shift) des images d'amplitude et de l'image de ohérene puis onstruisent une pyramide
d'images binaires pour haune de es images par seuillage radiométrique régulier. À haune des
images binaires de la pyramide assoiée à l'image de ohérene sont assoiées deux images binaires
issues respetivement des pyramides assoiées aux deux images d'amplitude. Parmi les images binaires
résultant du seuillage d'une image d'amplitude, elle qui est assoiée à une image binaire donnée de
la pyramide résultant du seuillage de l'image de ohérene est elle pour laquelle le pourentage de
pixels labellisés dans les deux images omme appartenant à une ombre est maximal. Pour haune des
images binaires de la pyramide résultant du seuillage de l'image de ohérene, l'intersetion de ette
image ave ses deux images binaires assoiées est nalement réalisée. La pyramide résultante ontient
alors des images binaires qui orrespondent à une extration des ombres pour diérentes valeurs des
probabilités de détetion et de fausse alarme.
3.3.2 Extration des emprises au sol des bâtiments
Nous présentons dans ette setion, un ensemble de méthodes permettant d'extraire les emprises
au sol des bâtiments à partir de données monosopiques, radargrammétriques ou interférométriques.
Ces méthodes, dont la plupart se restreignent à des emprises au sol de forme retangulaire, reposent
sur une extration des primitives linéiques et surfaiques au moyen des méthodes introduites à la
setion préédente.
En monosopie RSO, Mihaelsen et al. [MSSD08℄ et Ferro et al. [FBB09, FBB10℄ ont développé des
méthodes d'extration relativement prohes des approhes asendantes proposées en imagerie optique
pour l'extration des ontours de toit.
Dans [MSSD08℄, Mihaelsen et al. proposent une méthode pour l'extration d'emprises au sol po-
lygonales qui est basée sur une agrégation de primitives pontuelles et linéiques par organisation per-
eptive. La méthode proposée se déompose en quatre étapes prinipales. La première étape onsiste à
appliquer des prétraitements visant à failiter l'extration de primitives pontuelles et linéiques lors de
la seonde étape. Ainsi, les points brillants sont extraits de l'image résultant d'une sous résolution d'un
fateur inq suivi d'une ouverture morphologique appliqués à l'image originale. Les lignes brillantes
sont quant à elles extraites au moyen d'un ltre gradient moyen [För94℄ à partir de l'image résultant
de l'appliation d'une fermeture morphologique sur l'image initiale, traitement visant à renforer les
lignes nes et fermer d'éventuelles disontinuités au sein de es lignes. La troisième étape de ette
méthode repose sur une agrégation des primitives préédemment extraites de manière à former des
strutures plus omplexes à partir desquelles un ensemble d'emprises au sol sont nalement générées
lors de la dernière étape.
Dans [FBB09, FBB10℄, Ferro et al. proposent une méthode pour la détetion des bâtiments et
la reonstrution des emprises au sol assoiées, dont la forme est supposée être retangulaire. Un
ltre Gamma MAP [LNTL93℄ est tout d'abord appliqué à l'image an de réduire le bruit de spekle.
Des primitives linéiques et surfaiques sont ensuite extraites à partir de l'image ltrée : les lignes
brillantes sont extraites à l'aide de l'opérateur de Steger [Ste98℄, les régions brillantes sont extraites
par mise en ÷uvre du déteteur de Tupin et al. [TMM
+
98℄ et les régions d'ombre sont extraites
au moyen du déteteur de Cellier et al. [CON05℄. Les primitives extraites sont alors vetorisées et
aratérisées par un ensemble d'attributs radiométriques et géométriques. À partir des es attributs,
des fontions d'appartenane établies empiriquement permettent d'assoier (ave un ertain degré
d'appartenane) haune des primitives brillantes extraites (ligne ou région) à l'une des six lasses
sémantiques pouvant orrespondre à ette primitive brillante : façade, ého double, struture linéique
du toit, fort ého de la région toit, toit plat et toit bi-pente. Des hypothèses d'emprises au sol sont
ensuite générées à partir des strutures extraites et de strutures omposites, établies par omposition
de strutures élémentaires présentant des aratéristiques similaires. L'adéquation de haune des
hypothèses ave l'image est nalement quantiée par un sore dont le alul est basé sur le degré
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d'appartenane et la position relative des diérentes strutures onstitutives de l'hypothèse. Seules
sont alors onservées les hypothèses présentant un sore supérieur à un seuil déni par l'utilisateur.
En radargrammétrie, Simonetto et al. [SOGC03, SOG05℄ proposent une méthode pour l'extration
des emprises au sol orrespondant à des bâtiments parallélépipédiques de grandes dimensions. La
première étape de ette méthode onsiste à extraire les lignes brillantes présentes dans haune des
images onstitutives du ouple. Les images binaires résultant de l'extration de es lignes brillantes
sont obtenues en fusionnant les images binaires issues du déteteur de lignes brillantes de Tupin et al.
[TMM
+
98℄ et d'une lassiation des images en deux lasses (pixels brillants et pixels sombres) par
mise en ÷uvre d'une haîne de Markov. La seonde étape de ette méthode est relative à la détetion
des éhos doubles (en forme de  L ) au sein des images binaires assoiées aux lignes brillantes.
Dans l'hypothèse où tous les bâtiments sont orientés suivant la même diretion, ette diretion est
estimée au moyen d'une transformée de Hough globale appliquée sur toute l'image binaire. Des
transformées de Hough loales sont ensuite mises en ÷uvre an d'extraire les strutures orientées
selon ette diretion globale et perpendiulairement à ette diretion, strutures à partir desquelles
les intersetions en forme de  X , de  L  ou de  T  sont détetées. Lors d'une troisième étape,
les intersetions détetées indépendamment à partir de haune des images binaires sont mises en
orrespondane par programmation dynamique [BD62℄. Seules sont alors onservées les intersetions
pour lesquelles les segments onstitutifs sont à la même hauteur (déterminée par stéréosopie),
permettant ainsi d'éliminer les intersetions entre lignes brillantes orrespondant à des strutures
au sol et des strutures en hauteur. Chaun des segments onstitutifs d'une intersetion est alors
modélisé par une région retangulaire dont la position, l'orientation et les dimensions sont estimées
par maximisation d'un ritère basé sur l'appartenane des pixels détetés dans les deux images
binaires à ette région et sur l'appartenane des pixels non détetés à une région fond. Les emprises
au sol, supposées retangulaires, sont alors générées à partir de es segments dont la longueur a été
préédemment estimée.
Enn, Thiele et al. [TCS
+
07b℄ ont développé une méthode pour l'extration des emprises au
sol de bâtiment à partir de deux jeux de données interférométriques multiaspets, pour lesquels les
trajetoires des porteurs sont orthogonales. Après une première étape de realage par maximisation de
ohérene, les quatre images d'amplitude disponibles (deux images par jeu de données) sont fusionnées
au moyen des opérateurs maximum, minimum et moyenne onduisant ainsi à trois images d'amplitude.
Les lignes brillantes sont alors extraites de l'image issue de la fusion par l'opérateur maximum au moyen
de l'opérateur de Steger [Ste98℄, tandis que les ontours des toits et des ombres sont extraits des images
résultant de la fusion par les opérateurs moyenne et minimum par mise en ÷uvre de l'opérateur de
Canny [Can86℄ et d'une méthode de segmentation [TCS
+
06℄. Des hypothèses de ontours (en forme
de quadrilatère) sont ensuite générées à partir des primitives extraites en imposant un ensemble de
ontraintes géométriques ainsi qu'une ohérene des hypothèses générées ave les géométries de prise de
vue des deux jeux de données (au moins un des segments orientés fae aux apteurs doit orrespondre
à une ligne brillante et au moins un des segments non illuminés par les apteurs doit orrespondre à un
des ontours de l'ombre). Finalement, les hypothèses de ontours sont validées ou rejetées selon deux
ritères. Le premier ritère est relatif à la taille des bâtiments de sorte que les ontours dont l'aire est
inférieure à un seuil sont rejetés. Le seond ritère est relatif à la variabilité du MNS, alulé à partir
des ouples interférométriques, au sein d'un même ontour de sorte que les ontours pour lesquels la
variane de la hauteur est trop élevée sont rejetés. En as de reouvrement entre deux emprises au
sol, elle qui présente la meilleur adéquation ave les images, au sens des deux ritères préédents, est
onservée.
3.3.3 Extration tridimensionnelle des bâtiments
Dans ette setion, nous abordons l'extration tridimensionnelle des bâtiments qui reouvre essen-
tiellement la problématique de l'estimation de la hauteur des bâtiments. Nous abordons suessivement
les méthodes qui réalisent l'estimation de la hauteur des bâtiments dont l'emprise au sol est suppo-
sée onnue et les méthodes qui permettent de réaliser une extration tridimensionnelle omplète des
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bâtiments. Comme à la setion préédente, nous présentons des méthodes pour lesquelles l'extration
est réalisée à partir de données monosopiques, radargrammétriques ou interférométriques.
3.3.3.1 Estimation de la hauteur des bâtiments
Plusieurs méthodes ont été développées pour l'estimation de la hauteur d'un bâtiment dont l'em-
prise au sol est onnue. Hormis la méthode de Franeshetti et al. [FIR02, FGI
+
06, FGI
+
07, GIR10℄,
qui repose sur la modélisation du hamps életromagnétique rééhi par un bâtiment, les méthodes
que nous présentons ii sont basées sur la mesure de l'adéquation entre les données (monosopiques
ou interférométriques) à partir desquelles sont réalisées l'estimation et des données simulées pour
diérentes hypothèses de hauteur.
Parmi les méthodes développées en monosopie RSO pour l'estimation de la hauteur d'un bâtiment
d'emprise au sol onnue, nous pouvons iter les travaux de Franeshetti et al. [FIR02℄, de Brunner
et al. [BLBG10℄ ou enore eux de Sportouhe et al. [STD11℄.
Dans [FIR02℄, Franeshetti et al. exploitent onjointement les théories de l'optique géométrique
et de l'optique ondulatoire an d'établir l'expression du hamps életromagnétique rééhi par un
bâtiment de forme parallélépipédique illuminé par un apteur RSO. Le hamps rééhi résulte de
réexions simples sur le sol (modélisé par une surfae rugueuse), le toit et les façades du bâtiment
(modélisés par des surfaes lisses) ainsi que de réexions multiples entre le sol et les façades du bâtiment
qui forment une struture dièdrique. Alors que les réexions sur les strutures du bâtiment sont
onsidérées omme spéulaires, elles sur le sol sont onsidérées omme lambertiennes ou spéulaires
selon la rugosité de e dernier. Une inversion de l'expression du hamps életromagnétique onduit
nalement, omme ela est fait dans [FGI
+
06℄, à une expression de la hauteur d'un bâtiment en
fontion :
− de la SER8 assoiée à l'ého double d'un bâtiment ;
− des dimensions planimétriques du bâtiment ;
− des propriétés diéletriques du sol et des façades du bâtiment ;
− des paramètres du proessus stohastique permettant de modéliser la rugosité du sol ;
− de l'orientation relative du bâtiment et du apteur ;
− de l'angle d'inidene de l'onde RADAR.
Cette approhe analytique est intéressante puisqu'elle permet de quantier l'inuene des diérents
paramètres physiques impliqués dans la formation de l'ého double des bâtiments. Elle demeure, en
revanhe, diilement exploitable pour l'estimation de la hauteur d'un bâtiment aux vues du nombre
et de la nature des paramètres dont la onnaissane a priori est néessaire pour pouvoir mettre en
÷uvre ette estimation.
La méthode proposée par Brunner et al. [BLBG10℄ repose sur la simulation d'images RSO pour
diérentes hypothèses de hauteur et sur une mesure de l'adéquation entre es images simulées et
l'image réelle. Les images RSO simulées, pour lesquelles la géométrie de prise de vue est identique
à elle de l'image réelle, sont obtenues au moyen d'un simulateur basé sur une méthode de lané
de rayons. Ce simulateur prend en ompte les réexions multiples mais néglige en revanhe le bruit
de spekle résultant de la sommation ohérente des ondes rééhies par les réeteurs élémentaires.
L'adéquation entre une image simulée et l'image réelle est mesurée en alulant l'information mutuelle
entre les variables aléatoires représentant les niveaux de gris des pixels des deux images. L'image
simulée pour laquelle l'information mutuelle ave l'image réelle est la plus élevée onduit alors à la
valeur estimée de la hauteur du bâtiment.
Dans [STD11℄, Sportouhe et al. proposent une méthode basée sur le alul d'une vraisem-
blane radiométrique généralisée pour quantier l'adéquation entre l'image RSO et les signatures
géométriques résultant de la projetion des bâtiments dans ette image pour diérentes hypothèses
de hauteur. Comme ela est fait à la setion 2.4.3, les bâtiments, dont la forme est supposée être
parallélépipédique et dont l'emprise au sol est onnue, sont projetés dans l'image RSO au moyen de
trois modèles de rétrodiusion : le modèle oultant, le modèle partiellement oultant et le modèle
8
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non oultant. La signature géométrique résultant de la projetion d'un bâtiment dans l'image RSO
est alors onstituée de plusieurs régions qui présentent, lorsque l'hypothèse de hauteur est la bonne,
une radiométrie homogène dont la variabilité est liée uniquement au bruit de spekle. L'adéquation
entre l'image RSO et la signature résultant de la projetion d'un bâtiment dans ette image est
mesurée en alulant la vraisemblane généralisée des niveaux de gris des pixels onstitutifs des
diérentes régions de la signature géométrique. En supposant que les niveaux de gris des pixels d'une
même région sont des réalisations indépendantes d'une variable aléatoire suivant une loi gamma
(pour une image en intensité), la log-vraisemblane des pixels de ette région s'érit omme la somme
des log-vraisemblanes de es pixels. La log-vraisemblane de l'ensemble des pixels de la signature
orrespond alors à la somme des log-vraisemblane alulées pour les diérentes régions onstitutives
de la signature géométrique. Finalement, la hauteur estimée est la hauteur pour laquelle la signature
géométrique assoiée présente la vraisemblane la plus élevée.
Enn, Thiele et al. [THC10℄ ont développé une approhe permettant d'estimer la hauteur d'un
bâtiment parallélépipédique d'emprise au sol onnue à partir d'un ouple d'images RSO en onditions
interférométriques. Cette approhe repose sur la simulation, pour diérentes hypothèses de hauteur,
de l'interférogramme obtenu à partir des deux images. La méthode mise en ÷uvre pour la simulation
de l'interférogramme, méthode présentée dans [TCS
+
07a℄, onsiste à sommer les phases interféromé-
triques résultant de la rétrodiusion simultanée du sol et de un ou plusieurs éléments onstitutifs du
bâtiment. Finalement, l'adéquation entre l'interférogramme simulé et l'interférogramme alulé à par-
tir des images réelles est mesurée au moyen d'une orrélation. L'hypothèse de hauteur pour laquelle
la orrélation entre les deux interférogrammes est maximale orrespond alors à la valeur estimée de la
hauteur du bâtiment.
3.3.3.2 Extration tridimensionnelle
Les méthodes présentées à la sous-setion préédente permettent d'estimer la hauteur des bâti-
ments dans le as où l'emprise au sol de es derniers est supposée onnue. Les approhes présentées
dans ette sous-setion réalisent onjointement l'extration de l'emprise au sol des bâtiments ainsi
que l'estimation de leur hauteur à partir d'une ou plusieurs images RSO. Dans ette sous-setion,
nous abordons suessivement les méthodes réalisant une extration tridimensionnelle des bâtiments
à partir d'une unique image RSO, elles qui réalisent ette extration à partir d'un ensemble d'images
multiaspets et enn elles basées sur des données interférométriques.
Parmi les méthodes développées pour l'extration tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une
unique image RSO, nous distinguons les approhes développées par Quartulli et al. [QD04℄ et par Le
Moigne et al. [MTN07℄.
Dans [QD04℄, Quartulli et al. proposent une méthode basée sur une représentation hiérarhique
de la sène imagée et sur la mise en ÷uvre d'un algorithme d'optimisation stohastique permettant
de déterminer la représentation qui explique au mieux l'image RSO. La sène est représentée par un
ensemble de bâtiments, bâtiments qui sont déomposés en un ensemble de faettes, qui sont elles mêmes
déomposées en un ensemble de pixels. À haque représentation de la sène est assoiée une énergie
prenant en ompte l'interation entre les diérents bâtiments onstitutifs de ette représentation et
l'adéquation des faettes onstitutives des bâtiments ave les éhos doubles et les zones de repliement
présents dans l'image. L'énergie d'interation entre les diérents bâtiments d'une représentation est
basée sur le alul de l'aire d'intersetion entre les emprises au sol de es bâtiments, de sorte que les
représentations présentant des hevauhements entre les emprises au sol des bâtiments sont pénalisées.
En e qui onerne l'adéquation de la représentation ave l'image RSO, elle est mesurée en onsidérant
l'ensemble des régions de l'image qui, aux vues de la disposition relative des faettes et du apteur
RSO, sont sensées présenter une forte rétrodiusion. La mesure d'adéquation fait alors intervenir des
rapports de vraisemblane visant à déterminer l'appartenane de haun des pixels onstitutifs de
es régions à une zone de forte rétrodiusion. La mise en ÷uvre d'un algorithme d'optimisation par
reuit simulé permet nalement de déterminer la représentation présentant l'énergie la plus faible qui
explique au mieux l'image observée.
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Dans [MTN07℄, Le Moigne et al. ont développé une méthode qui repose sur la segmentation,
par ontours atifs statistiques, de la zone de repliement liée à la présene d'un bâtiment à partir
des images d'intensité et de phase issues de l'image RSO. L'initialisation du ontour de la zone de
repliement est réalisée en onsidérant la position du apteur RSO et des ombres, extraites au moyen
d'une lassiation markovienne de l'image selon la méthode de Tison et al. [Tis04℄. L'évolution
du ontour est ensuite régie par un ritère faisant intervenir onjointement les images d'intensité
et de phase. Ce ritère, basé sur les travaux de Chesnaud et al. [CRB99℄, repose sur le alul de la
log-vraisemblane des niveaux de gris des pixels des images d'intensité et de phase (dont il est fait
l'hypothèse qu'ils suivent respetivement une loi gamma et une loi normale) et permet de quantier
l'adéquation du ontour ave l'image. Le ontour résultant est alors régularisé en réduisant le nombre
de n÷uds au moyen d'un ritère de longueur minimale de desription (minimum desription length)
[GBR03℄. La hauteur du bâtiment est nalement estimée grossièrement en alulant la diérene de
phase entre les pixels orrespondant à une réexion par le toit du bâtiment et les pixels orrespondant
à une réexion par le sol.
En e qui onerne l'extration tridimensionnelle des bâtiments à partir d'un ensemble d'images
multiaspets, les méthodes développées par Bolter [Bol00℄ et Bennett et al. [BB03℄ sont relativement
prohes. Ces approhes réalisent une reonstrution tridimensionnelle des bâtiments, dont la forme
est supposée parallélépipédique, à partir des primitives surfaiques aratéristiques des bâtiments
(ombres et/ou zones de repliement) qui sont extraites des images au moyen des méthodes introduites
à la setion 3.3.1. Pour haune des lignes des images disponibles, les longueurs assoiées aux zones
d'ombre et de repliement le long de ette ligne permettent de déterminer, pour un modèle de toit
donné, la hauteur et la largeur apparente du bâtiment le long de ette ligne. Les résultats obtenus
indépendamment à partir des lignes des diérentes images disponibles peuvent alors être fusionnés
au sein d'un aumulateur bidimensionnel en géométrie terrain e qui onduit à une reonstrution
tridimensionnelle du bâtiment.
Parmi les approhes développées pour l'extration tridimensionnelle des bâtiments à partir de
données interférométriques, nous distinguons :
− les méthodes, omme elles développées par Gamba et al. [GHS00℄, qui réalisent l'extration
des bâtiments à partir d'un MNS issu des données interférométriques ;
− les méthodes, omme elles proposées par Tison et al. [TTM04℄ et Cellier et al. [CON06℄,
qui exploitent onjointement les images d'amplitude et l'interférogramme pour réaliser ette
extration.
Les travaux de Gamba et al. [GHS00℄ reposent sur le partitionnement du MNS issu des données
interférométriques en régions planes. Les régions présentant une altitude supérieure à elle du sol
orrespondent alors aux bâtiments de la sène, bâtiments pour lesquels l'emprise au sol et la hauteur
orrespondent respetivement au ontour de la région et à l'altitude moyenne au sein de ette région. La
première étape de la méthode proposée repose sur une segmentation des lignes onstitutives du MNS
(onsidéré omme une image) en segments. Cette segmentation est réalisée en divisant itérativement
les segments en deux parties jusqu'à e qu'auun point du prol altimétrique orrespondant à la ligne
du MNS ne se trouve à une distane supérieure à un seuil donné. La seonde étape de la méthode
onsiste à réaliser une segmentation du MNS à partir des segments préédemment extraits par une
méthode de roissane de région permettant d'agréger les segments dont la distane à une région,
dans l'espae tridimensionnel, est inférieure à un seuil donné. Les graines permettant d'initialiser
l'algorithme sont onstituées par trois segments adjaents appartenant à trois lignes distintes et
présentant une longueur minimale xée par un seuil. Finalement, la dernière étape onsiste à approher
haque région par le plan horizontal le plus prohe.
Dans [TTM04℄, Tison et al. proposent une méthode dont la première étape onsiste à extraire les
zones d'ombre à partir de l'image d'amplitude au moyen de la méthode dérite à la setion 3.3.1. La
position et la longueur de la zone d'ombre le long d'une ligne de l'image fournissent respetivement la
position de la façade la plus éloignée du apteur et une première estimation de la hauteur du bâtiment.
La seonde étape de la méthode proposée repose sur une partition de haque ligne de l'image en prenant
onjointement en ompte l'image d'amplitude et l'image de phase. Sur haune des lignes, les positions
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extrémales de l'ombre étant onnues, il ne reste plus qu'à déterminer les deux positions permettant
de délimiter la région de reouvrement et la région orrespondant à une rétrodiusion du toit seul.
La partition des lignes est réalisée en minimisant une énergie exprimée omme la somme pondérée de
deux termes :
− le premier terme assure la ohérene entre la hauteur du bâtiment mesurée à partir de la
longueur de l'ombre et elle déduite, pour une partition andidate, de la diérene de phase entre
la région orrespondant à une rétrodiusion du toit et elle orrespondant à une rétrodiusion
du sol ;
− le seond terme quantie l'adéquation des niveaux de gris des pixels onstitutifs de la ligne de
l'image d'amplitude ave la partition andidate au moyen d'un alul de vraisemblane statis-
tique. La vraisemblane des niveaux de gris des pixels d'une ligne est alulée en supposant que
es niveaux de gris suivent une loi de Fisher dont les paramètres sont estimées par apprentis-
sage pour diérentes lasses : sol, végétation sombre, végétation brillante, toit sombre, toit de
radiométrie moyenne et toit brillant.
Finalement, les partitions réalisées indépendamment sur haune des lignes de l'image onduisent à
des régions dont les ontours sont bruités de sorte que la dernière étape de ette méthode onsiste à
régulariser les ontours obtenus.
Pour onlure ave les méthodes d'extration tridimensionnelle à partir de données interféromé-
triques, nous présentons les travaux de Cellier et al. [CON06℄ qui reposent sur un système de gestion
d'hypothèses générées à partir de primitives linéiques et surfaiques extraites onjointement à partir
des images d'amplitude et de phase. Les lignes brillantes (orrespondant à des éhos simples ou doubles
rétrodiusés par les strutures du toit, de la façade ou par les strutures dièdriques) et les ombres sont
extraites au moyen des méthodes développées respetivement par Simonetto et al. [SOG05℄ et Cellier
et al. [CON05℄, méthodes présentées aux setions 3.3.2 et 3.3.1. Les façades du bâtiment sont alors re-
onstruites à partir des segments résultant de la vetorisation des primitives en onsidérant l'ensemble
des régions délimitées, dans la diretion du apteur, par un segment résultant de la présene d'une
ligne brillante et, dans la diretion opposée au apteur, par un segment orrespondant au bord d'une
ombre. Parmi es régions, seules sont onservées elles pour lesquelles la hauteur du bâtiment alulée
à partir de la longueur de ette région selon l'axe des distanes est ohérente ave la hauteur déduite de
la valeur moyenne de la phase interférométrique sur ette région. L'agenement spatial dans l'espae
terrain entre les éléments tridimensionnels extraits (façades et segments) est ensuite représenté au
sein d'un graphe où les segments orrespondant aux extrémités des façades sont représentés par des
n÷uds uniques tandis que les autres segments sont représentés par plusieurs n÷uds orrespondant aux
diérentes interprétations sémantiques pouvant être assoiées à es segments (extrémité de l'ombre
prohe ou éloignée du apteur, extrémité du toit prohe ou éloignée du apteur, struture dièdrique).
La onstrution initiale de es graphes repose sur les strutures tridimensionnelles présentant une
homogénéité de leur agenement selon l'axe des distanes pour diérentes positions azimutales. Les
graphes sont ensuite simpliés, par suppression de n÷uds ou d'arêtes, selon des règles simples qui
intègrent l'information a priori sur l'agenement des primitives aratéristiques des bâtiments dans
les images RSO. Les arêtes du graphe orrespondant à un toit sont ensuite modiées, par une intro-
dution éventuellement de nouveaux n÷uds, en onsidérant les informations altimétriques fournies par
l'interférogramme. Pour nir, les inohérenes topologiques au sein du graphe (omme les roisements
d'arêtes) sont supprimées onduisant ainsi aux bâtiments extraits.
3.4 Extration de bâtiments à partir d'images optiques et RSO
Dans ette dernière partie, nous nous intéressons à la problématique de l'extration de bâtiments
à partir d'un ensemble d'images optiques et RSO. Parmi les méthodes développées dans e ontexte
multiapteur, il onvient de distinguer :
− les méthodes qui exploitent la omplémentarité des informations ontenues au sein des images
optiques et RSO. Ces méthodes réalisent une extration partielle des bâtiments en imagerie
optique puis omplètent ette extration en imagerie RSO ou inversement ;
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− les méthodes qui exploitent la redondane des informations ontenues au sein des images op-
tiques et RSO. Ces méthodes s'appuient onjointement sur les informations ontenues dans es
images pour réaliser l'extration des bâtiments.
3.4.1 Méthodes exploitant la omplémentarité d'information entre images
optiques et RSO
Parmi les méthodes qui exploitent la omplémentarité entre les images optiques et RSO, nous
pouvons iter les travaux de Sportouhe et al. [STD11℄ qui permettent de réaliser une extration
tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une image optique et d'une image RSO. Les emprises au sol
des bâtiments sont extraites à partir de l'image optique et les hauteurs des bâtiments sont estimées à
partir de l'image RSO.
L'approhe proposée repose sur une extration des ontours de toit des bâtiments en monosopie
optique, réalisée onformément à la méthode dérite à la setion 3.2.2. La prise de vue de l'image
optique étant quasi vertiale, les emprises au sol des bâtiments sont supposées être superposées aux
ontours des toits extraits. Les emprises au sol détetées sont alors projetées de l'espae image, assoié
à l'image optique, vers l'espae terrain au moyen de la fontion de loalisation direte de ette image
(f. setion 2.3.1) et d'un MNT. Ces emprises sont ensuite projetées de l'espae terrain vers l'espae
image, assoié à l'image RSO, au moyen de la fontion de loalisation inverse (f. setion 2.4.1) et de
e même MNT. En raison des imperfetions du MNT, des inertitudes sur les paramètres physiques
néessaires à la mise en ÷uvre des fontions de loalisation et de l'hypothèse d'une prise de vue
vertiale en imagerie optique qui n'est pas toujours vériée, des erreurs de loalisation sont observées
lors de la projetion des emprises au sol de l'image optique dans l'image RSO. Comme nous l'avons
vu à la setion 2.4.2, les segments de l'emprise au sol d'un bâtiment, qui orrespondent aux arêtes
de strutures dièdriques, se traduisent dans une image RSO par une forte radiométrie lorsqu'ils sont
illuminés par le apteur RSO. Sportouhe et al. mettent ainsi en ÷uvre une méthode de realage
n, basée sur une maximisation de la radiométrie moyenne le long des segments de l'emprise au sol
illuminés par le apteur RSO, an de remédier aux erreurs de loalisation. La hauteur des bâtiments
est nalement estimée à partir de l'image RSO par maximisation de vraisemblane, omme dérit à
la setion 3.3.3.
3.4.2 Méthodes exploitant la redondane d'information entre images op-
tiques et RSO
Dans ette setion, nous présentons plusieurs méthodes exploitant la redondane d'information
en imagerie optique et RSO pour l'extration de bâtiments ou d'emprises au sol de bâtiments.
Nous dérivons tout d'abord deux méthodes [TR04, PIS
+
11℄ qui réalisent l'extration à partir d'une
image optique et d'une image RSO avant de présenter deux autres méthodes [TR05, WHTS11℄ qui
s'appuient sur une image optique et un ouple d'images RSO multivues ou interférométriques.
Dans [TR04℄, Tupin et al. explorent la possibilité d'extraire des informations tridimensionnelles
par mise en orrespondane de primitives extraites dans une image optique et dans une image RSO.
Les lignes brillantes et les points brillants sont tout d'abord extraits de l'image RSO au moyen des
déteteurs de Tupin [TMM
+
98℄ et de Lopes [LTN90℄. Ces primitives sont alors projetées dans l'image
optique au moyen des fontions de loalisation des images pour un ensemble de hauteurs possibles. Les
primitives extraites dans l'image RSO sont supposées orrespondre à des disontinuités radiométriques
dans l'image optique. Ainsi, pour haque primitive, seule est retenue la hauteur qui maximise un sore
d'adéquation de ette primitive ave les images d'amplitude et d'orientation du gradient alulé dans
l'image optique. Étant donné que la plupart des primitives extraites de l'image RSO orrespondent
aux arêtes de strutures dièdriques loalisées au sol, la hauteur du sol, supposé plat, est estimée en
alulant le mode de l'histogramme des hauteurs assoiées aux diérentes primitives. Les primitives
dont la hauteur est prohe de la hauteur du sol peuvent être utilisées pour établir un MNT (au moyen
d'une triangulation de Delaunay par exemple) mais ne ontiennent pas d'information sur la hauteur
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des objets du sur-sol et ne sont don pas onsidérées par la suite. La hauteur des objets du sur-sol est
nalement estimée en moyennant la hauteur de l'ensemble des primitives restantes situées à l'intérieur
des emprises au sol des bâtiments, emprises supposées onnues a priori.
Poulain et al. [PIS
+
11℄ proposent une méthode pour la réation ou la mise à jour d'une base
de données artographiques, ontenant les emprises au sol des bâtiments, à partir d'une image
optique et d'une image RSO. La première étape de ette méthode onsiste à générer des hypothèses
d'emprises au sol de bâtiments en vetorisant les ontours des régions issues d'une segmentation
multiéhelle de l'image optique par l'algorithme Mean-Shift [CM99℄. Dans le as de la mise à
jour d'une base de données, les emprises au sol, présentes dans la base de données existante, sont
également ajoutées à l'ensemble des hypothèses issues de la segmentation de l'image optique. Lors de
la seonde étape, des primitives géométriques et radiométriques, aratéristiques de la présene des
bâtiments, sont extraites des images optiques et RSO, primitives à partir desquelles sont alulés des
sores permettant de quantier l'adéquation de haune des hypothèses d'emprises au sol ave les
images optique et RSO. Un de es sores onsiste, par exemple, à aluler le pourentage de pixels
de végétation ontenus à l'intérieur d'une hypothèse d'emprise au sol, les pixels de végétation étant
identiés dans l'image optique au moyen de l'indie NDVI
9
. Un autre de es sores repose sur le
rapport des radiométries moyennes de l'image RSO alulées dans un voisinage des segments illuminés
par le apteur (zone de repliement supposée) et dans un voisinage des segments non illuminés par
le apteur (zone d'ombre supposée). Dans une troisième étape, les sores obtenus pour haune des
hypothèses d'emprises au sol à partir des diérentes primitives extraites sont fusionnés dans le adre
de la théorie de l'évidene de Dempster-Shafer [Dem67, Sha76℄, de manière à obtenir un unique sore
quantiant l'adéquation d'une hypothèse ave l'ensemble des primitives. La déision onsistant à
aepter ou à rejeter une hypothèse est nalement prise en omparant e sore à un seuil dont dépend
les performanes du déteteur de bâtiments.
Dans [WHTS11℄, Wegner et al. présentent une méthode pour la détetion de bâtiments et la re-
onstrution des emprises au sol assoiées à partir d'une image optique multispetrale orthoretiée
et d'un ouple d'image RSO en onditions interférométriques. Cette méthode repose sur une lassi-
ation en deux lasses ( bâtiment  et  non-bâtiment ) de veteurs regroupant des aratéristiques
radiométriques et géométriques extraites à partir de l'image optique et du ouple d'images RSO. La
lassiation est réalisée au moyen de hamps aléatoires onditionnels [LMP01℄ néessitant une phase
d'apprentissage. Le veteur de aratéristiques est onstitué des valeurs moyennes des omposantes
rouge, vert, teinte et saturation
10
de l'image optique, alulées dans un voisinage de haque pixel de
ette image, ainsi que de la variane de la omposante teinte alulée dans e même voisinage. Les des-
ripteurs de Haralik [HSD73℄ et d'autres aratéristiques basées sur l'histogramme des orientations
du veteur gradient, alulés dans e voisinage, sont également ajoutés à e veteur de aratéristiques.
En e qui onerne les aratéristiques extraites à partir du ouple d'images RSO, les lignes brillantes
sont tout d'abord extraites au moyen du déteteur de Tupin et al. [TMM
+
98℄. Après une étape de
régularisation visant à supprimer les lignes de faible longueur et à rattaher les lignes disjointes orien-
tées selon la même diretion, seules sont onservées les lignes pour lesquelles la valeur moyenne de
la phase interférométrique alulée le long de ette ligne orrespond à la hauteur du terrain. Cei
permet de onserver uniquement les lignes brillantes liées à la présene d'une struture dièdrique. À
haque pixel de l'image optique est nalement assoiée une valeur traduisant la distane du pixel à
la ligne brillante la plus prohe extraite des images RSO et projetée en géométrie terrain en utilisant
la hauteur déduite de la phase interférométrique. Wegner et al. montrent notamment que l'ajout de
ette valeur au veteur de aratéristiques du pixel, veteur à partir duquel est réalisée la lassiation,
onduit à une amélioration des performanes en détetion de bâtiments.
Enn, Tupin et al. [TR05℄ ont développé une méthode pour la reonstrution tridimensionnelle
de bâtiments à toit plat en milieu semi-urbain à partir d'une image optique et d'un ouple d'images
RSO multivues. La première étape de l'approhe proposée repose sur une extration des primitives
linéiques et pontuelles dans les deux images RSO, omme ela est fait dans [TR04℄. Les primitives
linéiques extraites sont alors mises en orrespondane par orrélation, après que les images aient
9
Normalized Dierene Vegetation Index
10
Composantes de l'espae olorimétrique TSV
11
, plus ouramment désigné par l'aronyme anglo-saxon HSV.
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été rééhantillonnées en géométrie épipolaire. En supposant que la plupart des primitives linéiques
orrespondent à des strutures au sol, la hauteur du sol, supposé plat, est estimée en alulant le
mode de l'histogramme des hauteurs issues de la mesure des disparités entre les primitives mises en
orrespondane. Seules sont alors onservées les paires de primitives pour lesquelles la hauteur assoiée
est supérieure à la hauteur du sol. Lors d'une seonde étape, es primitives sont projetées d'une des
deux images RSO vers l'image optique au moyen des fontions de loalisation. La troisième étape de
la méthode proposée onsiste à sur-segmenter l'image optique au moyen de l'algorithme de Suk et al.
[SC83℄ et à onstruire un graphe à partir des régions issues de ette sur-segmentation. À haune des
es régions est assoié un n÷ud au sein du graphe, es n÷uds étant reliés en fontion des relations
d'adjaene entre les diérentes régions. À haque n÷ud du graphe est également assoié l'ensemble des
ouples de primitives RSO dont la projetion dans l'image optique appartient à la région représentée
par e n÷ud. Dans la dernière étape de ette méthode, la hauteur assoiée à haune des régions est
nalement déterminée au moyen de hamps de Markov mis en ÷uvre sur le graphe préédemment
onstruit. Cei permet de prendre en ompte l'information de hauteur fournie par le ouple d'images
RSO ainsi que les relations d'adjaene entre les régions.
3.5 Conlusion
Un état de l'art relatif à l'extration des bâtiments en imagerie de télédétetion optique et RSO
a été établi dans e hapitre.
Nous avons tout d'abord identié les primitives pontuelles, linéiques et surfaiques aratéris-
tiques de la présene des bâtiments dans les images optiques et RSO, et avons brièvement dérit les
diérentes méthodes au moyen desquelles elles sont extraites.
L'extration de primitives est une problématique étroitement liée à elle de l'extration de
bâtiments. La plupart des tehniques établies pour l'extration de bâtiments s'appuient en eet sur
es primitives pour générer et/ou valider les hypothèses bidimensionnelles ou tridimensionnelles de
bâtiments. À titre d'exemple, nous pouvons iter les méthodes développées par Lin et al. [LN98℄,
en imagerie optique, et par Mihaelsen et al. [MSSD08℄, en imagerie RSO, qui reposent sur une
agrégation de primitives pour l'extration des bâtiments.
Nous avons ensuite présenté diverses méthodes qui réalisent une extration bidimensionnelle ou
tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une ou plusieurs images optiques (partie 3.2), d'une ou plu-
sieurs images RSO (partie 3.3) ou enore à partir d'un ensemble d'images optiques et RSO onsidérées
onjointement (partie 3.4). De ette étude, il ressort trois éléments prinipaux que nous détaillons i-
après.
Premièrement, il existe une grande diversité de méthodes permettant de réaliser l'extration des
bâtiments en imagerie de télédétetion haute et très haute résolution. Comme nous l'avons mentionné
en introdution (setion 3.1.2), es méthodes se distinguent par le modèle qu'elles adoptent pour
dérire les bâtiments et par la stratégie mise en ÷uvre pour réaliser l'extration.
Deuxièmement, il apparaît que les méthodes développées sont, le plus souvent, spéiques au
nombre et à la nature des images à partir desquelles est réalisée l'extration. Ainsi, es méthodes
dièrent selon la nature monosopique ou multisopique des données mais aussi selon le type de
apteur (optique ou RSO) au moyen desquelles es données ont été aquises.
Enn, la omparaison quantitative des performanes de es méthodes s'avère déliate en raison
de l'absene de jeux de tests référents.
Nous rappelons que l'objetif de e travail dotoral, qui a été exposé dans l'introdution, onsiste
à établir des méthodes d'extration qui répondent aux deux exigenes suivantes :
− prise en ompte de la omplexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télé-
détetion haute résolution en milieu urbain ;
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− appliabilité des méthodes proposées aussi bien en imagerie optique que RSO, an de failiter
leur mise en ÷uvre dans un ontexte multiapteur optique-RSO.
Alors que la plupart des méthodes présentées dans e hapitre répondent à la première exigene,
seules quelques unes [TR04, TR05, STD11, PIS
+
11, WHTS11℄, qui ont été dérites dans la par-
tie 3.4, répondent à la seonde. L'extration de bâtiments dans un ontexte multiapteur reste don
un problème ouvert auquel nous proposons deux solutions qui sont dérites aux hapitres 4 et 5. Ces
deux méthodes, qui s'appuient sur une modélisation parallélépipédique des bâtiments (f. partie 2.2),
permettent de réaliser une extration tridimensionnelle de es derniers à partir d'une unique image
pouvant indiéremment être une image optique ou une image RSO.
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CHAPITRE 4. APPROCHES RADIOMÉTRIQUES POUR L'EXTRACTION DE
BÂTIMENTS
Nous présentons, dans e hapitre, une méthode permettant de réaliser l'extration tridimension-
nelle de bâtiments parallélépipédiques en monosopie optique et RSO. L'approhe proposée met en
÷uvre les méthodes développées au hapitre 2 pour simuler la signature géométrique des bâtiments
dans les images optiques et RSO. L'adéquation de es signatures géométriques ave l'image au sein
de laquelle elles ont été simulées est alors quantiée au moyen de deux ritères radiométriques, dont
la maximisation permet d'extraire les bâtiments. La signature géométrique d'un bâtiment dans une
image peut être vue omme une partition loale de ette image, de sorte que la méthode proposée
orrespond en fait à une segmentation de l'image, ontrainte par la géométrie de prise de vue et le
modèle de bâtiment adopté.
4.1 Introdution
Dans e hapitre, nous dérivons une méthode pour l'extration tridimensionnelle de bâtiments
parallélépipédiques en monosopie optique et RSO.
Cette méthode repose sur les méthodes développées au hapitre 2 pour simuler la signature géomé-
trique des bâtiments parallélépipédiques dans les images optiques et RSO. Cei permet de prendre en
ompte, onformément aux objetifs xés en introdution, la omplexité radiométrique et géométrique
qui aratérise les images de télédétetion en milieu urbain.
La méthode proposée s'appuie également sur deux ritères radiométriques qui quantient l'adé-
quation de la signature géométrique d'un bâtiment ave l'image, optique ou RSO, au sein de laquelle
elle a été simulée :
− le premier ritère, fondé sur une  approhe région , quantie l'adéquation de la radiométrie
des diérentes régions onstitutives de la signature géométrique d'un bâtiment ave un modèle
statistique de bruit donné ;
− le seond ritère, fondé sur une  approhe bord , quantie l'adéquation des diérents segments
onstitutifs de la signature géométrique d'un bâtiment ave les bords présents dans l'image.
L'approhe développée onsiste alors à déterminer le bâtiment dont la signature géométrique
présente une adéquation optimale ave l'image, au sens des ritères préédents.
Dans les deux premières parties, nous dénissons les deux ritères sus mentionnés. Nous établissons
tout d'abord les expressions analytiques de es ritères en imagerie optique ainsi qu'en imagerie RSO,
en s'appuyant notamment sur une modélisation des phénomènes physiques qui expliquent la présene
de bruit dans es images. Nous analysons ensuite le omportement de es ritères sur un exemple, au
sein d'images simulée et réelle, an d'illustrer la apaité de es ritères à quantier l'adéquation d'un
bâtiment ave une image.
Dans la dernière partie, nous étudions quantitativement le omportement des deux ritères et en
déduisons une stratégie d'optimisation, qui repose sur une maximisation suessive de es ritères.
Nous illustrons nalement les performanes de ette stratégie sur données simulées et sur données
réelles.
Comme ela a été présenté dans [BLRD11℄, l'approhe proposée peut être mise en ÷uvre pour
réaliser une détetion-estimation onjointe des bâtiments dans une image optique ou RSO. La stratégie
d'optimisation des deux ritères préédemment introduits est alors appliquée à partir d'un ensemble
de positions réparties régulièrement sur toute l'image. À l'issue de l'optimisation de es ritères, un
test, fondé sur les valeurs optimales des ritères, est nalement appliqué an de déterminer si un
bâtiment est présent ou non.
Cette approhe pour la détetion-estimation onjointe des bâtiments fournit des résultats
satisfaisants mais engendre une omplexité alulatoire trop importante pour pouvoir être mise en
÷uvre dans un ontexte opérationnel. Ainsi, nous supposons, dans e hapitre, que la position du
entre de l'emprise au sol d'un bâtiment à extraire est onnue approximativement (ave une préision
de 2 mètres), de sorte que nous nous limitons à l'estimation des paramètres de e bâtiment. La
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position du entre de l'emprise au sol peut être déterminée de manière automatique, au moyen de
l'une des méthodes de détetion présentée au hapitre 3, ou bien de manière supervisée, par saisie
manuelle d'un opérateur.
Notons enn que nous nous restreignons, dans e hapitre, au as des images panhromatiques
en imagerie optique et au as des images monovues d'amplitude en imagerie RSO. La méthode d'ex-
tration proposée peut toutefois être failement étendue à d'autres types d'images, pour peu que l'on
puisse modéliser statistiquement le bruit de es images.
4.2 Adéquation radiométrique des régions de la signature géo-
métrique d'un bâtiment ave une image
Nous présentons, dans ette première partie, un ritère permettant de mesurer l'adéquation des
régions onstitutives de la signature géométrique d'un bâtiment ave l'image au sein de laquelle ette
signature a été simulée. Ce ritère repose sur le alul, pour un modèle statistique de bruit donné, de
la vraisemblane généralisée des niveaux de gris des pixels ontenus dans les diérentes régions de la
signature géométrique du bâtiment.
Après avoir rappelé les travaux antérieurs sur lesquels s'appuie le ritère proposé, nous donnons son
expression générale pour un modèle statistique de bruit quelonque. Le ritère est ensuite suessive-
ment mis en ÷uvre en imagerie optique puis en imagerie RSO. Nous donnons notamment l'expression
de e ritère pour des modèles de bruit spéiques aux images optiques et RSO puis étudions le
omportement de e dernier sur données simulées ainsi que sur données réelles.
4.2.1 Travaux antérieurs
Le ritère présenté dans ette partie repose sur les travaux de Chesnaud et al. [CRB99℄ qui ont
introduit la méthode des ontours atifs statistiques pour la segmentation d'images. La méthode des
ontours atifs permet de segmenter un objet en faisant évoluer un ontour initial de manière à le faire
oïnider ave les ontours de l'objet, l'évolution de e ontour étant guidée par la minimisation d'une
fontion d'énergie. Ave les ontours atifs lassiques, introduits par Kass et al. [KWT88℄, l'évolution
du ontour atif est réalisée en évaluant le gradient d'une fontion de potentiel le long de e ontour.
Contrairement à ette  approhe bord , les ontours atifs statistiques onsistent à onsidérer les
deux régions délimitées par le ontour atif. Cette  approhe région , partiulièrement adaptée aux
images au sein desquelles l'extration des ontours est ompliquée du fait d'un niveau de bruit élevé,
repose sur une maximisation de la vraisemblane généralisée des niveaux de gris des pixels onstitutifs
des deux régions, pour un modèle de bruit donné.
Les ontours atifs statistiques, qui ne onsidèrent que deux régions et ne permettent de segmenter
qu'un unique objet, ont par la suite été étendus par Galland et al. [GBR03℄ à la segmentation d'images
en un nombre quelonque de régions au moyen d'une grille ative statistique. L'approhe proposée
repose sur la minimisation, par modiation itérative de la grille, de la omplexité stohastique de
l'image, notion introduite par Rissanen [Ris78℄. Dans le as d'une grille polygonale et pour un modèle
statistique de bruit donné, la omplexité stohastique de l'image s'érit omme la somme de trois
termes :
∆ = ∆C +∆P +∆S , (4.1)
où ∆C est le nombre de bits néessaire pour oder la desription de la grille polygonale, ∆P est
le nombre de bits néessaires pour oder les paramètres des densités de probabilités dérivant la
radiométrie de haune des régions de ette grille et ∆S est le nombre de bits néessaires pour oder les
niveaux de gris des régions de la grille au moyen des densités de probabilité préédentes. Le terme ∆S ,
dont il est montré qu'il orrespond à l'opposé de la log-vraisemblane des niveaux de gris de l'image,
reète l'homogénéité radiométrique des régions de la grille tandis que les termes ∆C et ∆P reètent la
omplexité de la grille, permettant ainsi de limiter le nombre de régions et de n÷uds au sein de la grille.
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Comme nous l'avons dérit à la setion 3.3.3, Le Moigne et al. [MTN07℄ ont développé une mé-
thode, s'appuyant sur les travaux de Chesnaux et al. et de Galland et al., pour la reonstrution
tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une unique image RSO. Cette méthode repose sur une
segmentation de la zone de repliement des bâtiments au moyen des ontours atifs statistiques en
onsidérant onjointement les images d'amplitude et de phase.
Sportouhe et al. [STD11℄ ont également proposé une méthode, qui s'appuie sur es mêmes tra-
vaux, pour estimer la hauteur des bâtiments à partir d'une unique image RSO d'amplitude, l'emprise
au sol des bâtiments étant supposée retangulaire et onnue a priori. L'approhe proposée pour
estimer la hauteur d'un bâtiment onsiste à simuler les signatures géométriques de e bâtiment pour
diérentes hauteurs possibles. La hauteur estimée est alors elle pour laquelle la log-vraisemblane
des niveaux de gris des diérentes régions de la signature assoiée est maximale.
Le ritère que nous présentons dans ette setion est similaire à elui mis en ÷uvre par Spor-
touhe et al. [STD11℄ et orrespond, au signe près, au terme ∆S de la omplexité stohastique, dont
l'expression est donnée à l'équation (4.1).
Comme nous l'avons vu au hapitre 2, la signature géométrique d'un bâtiment parallélépipédique
dans une image peut être dérite par un ensemble de régions. En imagerie RSO, selon qu'un bâtiment
est vu omme un objet oultant ou partiellement oultant, le nombre de régions onstitutives de la
signature géométrique assoiée à e bâtiment peut varier. De même, en imagerie optique, le nombre de
façades visibles d'un bâtiment, et don le nombre de régions onstitutives de sa signature géométrique,
varie selon la position relative de e bâtiment ave le apteur. En pratique, pour une prise de vue
donnée, le nombre de régions dérivant la signature géométrique d'un bâtiment varie tout au plus
de un à deux en imagerie optique omme en imagerie RSO. Ainsi, nous onsidérons par la suite
que la signature géométrique d'un bâtiment dans une image, qui peut être vue omme une grille de
partitionnement loale de ette image, présente une omplexité onstante, 'est-à-dire que les termes
∆C et ∆P sont onsidérés omme onstants. Le ritère que nous présentons orrespond don, à un
signe et un terme onstant près, à la omplexité stohastique loale de l'image.
À la partie 4.4, nous proposons d'étendre l'utilisation de e ritère à l'extration tridimension-
nelle omplète des bâtiments, 'est-à-dire à la détermination de l'ensemble des paramètres du modèle
parallélépipédique de bâtiment, en monosopie optique ainsi qu'en monosopie RSO.
4.2.2 Expression du ritère pour une distribution statistique quelonque
En reprenant les notations introduites à la setion 2.3.3, nous notons SI(~b) la signature géométrique
résultant de la projetion du bâtiment
~b dans l'image I, qui peut indiéremment être une image optique
ou une image RSO. Cette signature est dérite par un ensemble de Nr régions Rj dénies dans l'espae
image EI :
SI(~b) = {Rj , j = 1 . . .Nr} . (4.2)
Nous supposons que les niveaux de gris des pixels de la région Rj peuvent être dérits par une
variable aléatoire Xj , dont la loi pj est paramétrée par le veteur de paramètres ~θj déni dans l'es-
pae Θ. En onsidérant les niveaux de gris des pixels ontenus dans la région Rj omme des réalisations
indépendantes de la variable aléatoire Xj , la vraisemblane de es niveaux de gris, notée Lj , s'érit :
Lj(~θj) = L
(
{I(k)|k ∈ Rj} |~θj
)
=
∏
k∈Rj
pj(I(k)), (4.3)
où I(k) désigne le niveau de gris du pixel k de l'image I. Pour des raisons alulatoires et numériques,
la log-vraisemblane des niveaux de gris, notée ℓj , est usuellement préférée à la vraisemblane Lj de
es niveaux de gris et s'érit :
ℓj(~θj) = ln
[
Lj(~θj)
]
=
∑
k∈Rj
ln pj(I(k)). (4.4)
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L'expression de la log-vraisemblane ℓj , donnée à l'équation (4.4), fait intervenir le veteur de
paramètres
~θj qui n'est pas onnu a priori. Une estimation de e veteur par maximisation de vrai-
semblane onduit au veteur
~θMVj :
~θMVj = argmax
~θj∈Θ
ℓj(~θj), (4.5)
veteur à l'aide duquel est alulée la log-vraisemblane généralisée ℓj(~θ
MV
j ) des niveaux de gris des
pixels ontenus dans la région Rj . La log-vraisemblane généralisée permet de quantier l'adéquation
des niveaux de gris observés au sein de la région Rj ave la loi pj et onstitue ainsi une mesure de
l'homogénéité radiométrique de la région Rj .
Le ritère CrI (~b), que nous étudions dans ette partie, s'érit de la manière suivante :
CrI (~b) = ℓ0(~θMV0 ) +
Nr∑
j=1
ℓj(~θ
MV
j ), (4.6)
où ℓj(~θ
MV
j ) désigne la log-vraisemblane généralisée des pixels ontenus dans la région Rj de la signa-
ture géométrique SI(~b) et ℓ0(~θMV0 ) orrespond à la log-vraisemblane généralisée des pixels ontenus
dans une région R0 englobant la signature géométrique.
En supposant qu'un bâtiment
~b0 est eetivement présent dans une région R0 de l'image I, une
estimation des paramètres de e bâtiment peut être réalisée en maximisant le ritère CrI (~b), onduisant
ainsi au bâtiment
~˜b0 :
~˜b0 = argmax
~b∈ Eb
CrI (~b), (4.7)
où Eb désigne, onformément aux notations introduites à la partie 2.2, l'espae au sein duquel est
déni le veteur de paramètres
~b. Il est important de préiser que la région englobante R0 est xée
lors de la reherhe du veteur de paramètres
~b maximisant le ritère CrI (~b), de sorte que le alul du
ritère pour diérents veteurs
~b fait intervenir les mêmes pixels de l'image I.
4.2.3 Mise en ÷uvre du ritère en imagerie optique
Dans ette setion, nous présentons les phénomènes physiques à l'origine des utuations radiomé-
triques observées en imagerie optique au sein d'une région de réetane uniforme. Nous rappelons le
modèle statistique ouramment utilisé pour dérire es utuations et donnons l'expression analytique
du ritère statistique préédemment introduit pour e modèle de bruit.
4.2.3.1 Modélisation statistique du bruit en imagerie optique
Les images aquises par les apteurs optiques sont altérées par trois bruits distints : le bruit
de photon, le bruit thermique et le bruit intrinsèque, qui engendrent les utuations radiométriques
observées au sein des régions de réetane uniforme.
Le bruit de photons, enore appelé bruit quantique ou bruit de grenaille, s'explique par une
modélisation orpusulaire de la lumière selon laquelle une onde lumineuse est onstituée de partiules
élémentaires, appelées photons, dont l'énergie E vaut :
E = hν, (4.8)
où h et ν orrespondent respetivement à la onstante de Plank1 et à la fréquene de l'onde lumineuse
supposée monohromatique.
1h = 6, 62.10−34 J.s
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Dans le adre de ette modélisation orpusulaire de la lumière, le nombre n de photons arrivant
sur un déteteur pendant une durée T est dérit par une variable aléatoire disrète distribuée suivant
une loi de Poisson, de paramètre λn :
pn(n|λn) = exp(−λn)λ
n
n
n!
. (4.9)
L'espérane et la variane d'une variable aléatoire distribuée selon une loi de Poisson sont égales au
paramètre λ de ette distribution (E[n] = λn et var[n] = λn), de sorte que λn peut être relié à la
puissane P de l'onde lumineuse reçue par le déteteur, la durée d'intégration τ de e déteteur et
l'énergie hν d'un photon par la relation suivante :
λn = E[n] =
Pτ
hν
. (4.10)
Dans un apteur életro-optique, le ux de photons reçus par un photodéteteur est onverti en ourant
életrique iq dont l'expression est donnée par la relation suivante :
iq =
me
τ
, (4.11)
où m orrespond au nombre de photons détetés par le déteteur et onvertis en életrons pendant la
durée τ et e est la harge életrique élémentaire. Les utuations de m sont diretement reliées aux
utuations de n par l'intermédiaire de l'eaité quantique du déteteur η, dénie omme le rapport
du nombre moyen de photons détetés sur le nombre moyen de photons reçus par le déteteur. Les
utuations de m sont don dérites, omme elles de n, par une distribution de Poisson de paramètre
λm = ηλn, distribution qui peut être approximée, à ux de photons élevé, par une distribution normale
de valeur moyenne et de variane égales à λm. Finalement, les utuations du ourant életrique iq,
mesuré en sortie du déteteur, sont dérites par une distribution normale de paramètres µiq et d'éart
type σiq :
piq (iq|µiq , σiq ) =
1√
2πσiq
exp
[
− (iq − µiq)
2
2σ2iq
]
, (4.12)
ave :
µiq =
e
τ
E[m] =
e
τ
λm =
ηeP
hν
, (4.13)
σ2iq =
( e
τ
)2
var[m] =
( e
τ
)2
λm =
e
τ
µiq . (4.14)
Le rapport de la valeur moyenne µiq du ourant életrique observé en sortie du déteteur et de la
puissane lumineuse P reçue par e déteteur dénit alors la sensibilité S de e déteteur :
S =
µiq
P
=
ηe
hν
. (4.15)
En e qui onerne le bruit thermique, il résulte de l'agitation thermique des életrons à l'intérieur
du déteteur photoéletrique, dont la résistane équivalente est notée R. Les utuations du ourant it
résultant de ette agitation thermique sont modélisées par une distribution normale dont la moyenne
µit est nulle et dont la variane σ
2
it
est proportionnelle à la température absolue T :
µit = 0, (4.16)
σ2it =
1
2τ
4kT
R
, (4.17)
où k désigne la onstante de Boltzmann2.
2k = 1, 38.10−23J/K
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Enn, le bruit intrinsèque est lié à l'observation, en l'absene de ux optique, d'un ourant éle-
trique io en sortie du déteteur, ourant qui est qualié de ourant d'obsurité et dont les utuations
sont également dérites par une distribution normale. La valeur moyenne µio et la variane σ
2
io
de es
utuations sont des aratéristiques propres à haque déteteur et sont données par les équations
suivantes :
µio 6= 0, (4.18)
σ2io =
1
2τ
S2NEP2, (4.19)
où S orrespond à la sensibilité du déteteur, dénie à l'équation (4.15), et NEP désigne le Noise
Equivalent Power, grandeur aratéristique du déteteur exprimée en W.Hz−1/2.
Le ourant i observé en sortie d'un déteteur photoéletrique résulte de la somme des ourants iq,
it et io, ourants dont les utuations sont indépendantes et dérites par des distributions normales.
Ainsi, les utuations du ourant i, auxquelles sont diretement reliées les utuations de la radiométrie
des images optiques, sont dérites par une distribution normale dont la valeur moyenne µi et la variane
σ2i sont données par les relations suivantes :
µi = µiq + µit + µio = SP + µio , (4.20)
σ2i = σ
2
iq + σ
2
it + σ
2
io =
1
2τ
(
2eSP +
4kT
R
+ S2NEP2
)
. (4.21)
Finalement, les niveaux de gris des pixels d'une région de réetane uniforme sont dérits par une
variable aléatoire I reliée au ourant i par un fateur de gain G, de sorte que I suit une loi normale,
de paramètres µ et σ :
pI(I|µ, σ) = 1√
2πσ
exp
[
− (I − µ)
2
2σ2
]
, (4.22)
où les paramètres µ et σ peuvent être reliés aux grandeurs physiques aratéristiques du apteur et
de l'aquisition par les relations suivantes :
µ = G (SP + µi0) , (4.23)
σ2 =
G2
2τ
(
2eSP +
4kT
R
+ S2NEP2
)
. (4.24)
4.2.3.2 Expression du ritère pour une distribution normale
En utilisant l'expression de la loi normale qui est supposée dérire les niveaux de gris des pixels de
la régionRj , la log-vraisemblane de es niveaux de gris, dont l'expression est donnée à l'équation (4.4),
se réérit :
ℓj(µj , σj) =
1
2σ2j
∑
k∈Rj
(I(k)− µj)2 −
NRj
2
ln(2π)−NRj lnσj . (4.25)
L'estimation par maximum de vraisemblane des paramètres µj et σj onduit aux expressions
suivantes :
µMVj =
1
NRj
∑
k∈Rj
I(k), (4.26)
σMVj =
√√√√ 1
NRj
∑
k∈Rj
(
I(k)− µMVj
)2
, (4.27)
à partir desquelles est déterminée l'expression de la log-vraisemblane généralisée des niveaux de gris :
ℓj(µ
MV
j , σ
MV
j ) =
1
2σMVj
2
∑
k∈Rj
(
I(k)− µMVj
)2 − NRj
2
ln(2π)−NRj lnσMVj (4.28)
ℓj(µ
MV
j , σ
MV
j ) =
NRj
2
(1− ln(2π))−NRj lnσMVj . (4.29)
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❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
❵
Paramètres
Régions
RT R
1
F R
2
F RO R0
µj 300 130 150 90 350
σj 30 20 20 20 50
Tableau 4.1  Paramètres des lois normales mises en ÷uvre pour la simulation de l'image optique de
la gure 4.1 (b).
(a)
PSfrag replaements
R0
RT
R
1
F
R
2
F
RO
(b)
Figure 4.1  Images optiques réelle (a) et simulée (b) à partir desquelles sont alulées les oupes du
ritère CrI .
Le ritère statistique CrI (~b), aratérisant l'adéquation d'un bâtiment ~b ave l'image optique I au
sein de laquelle il a été projeté, s'exprime alors omme la somme des log-vraisemblanes générali-
sées alulées pour haune des régions de la signature géométrique SI(~b) ainsi que pour la région
englobante R0.
4.2.3.3 Étude du ritère sur données simulées et sur données réelles
Nous onsidérons, dans ette sous-setion, les deux images de la gure 4.1, à partir desquelles des
oupes du ritère CrI , selon les sous-espaes de l'espae des paramètres Eb, sont alulées de manière
à illustrer le omportement de e ritère.
L'image de la gure 4.1 (a) est extraite de l'image QuikBird, présentée à la gure 2.9, et représente
le bâtiment G, dont les paramètres, donnés au tableau 2.1, sont ii rappelés : XC = 703159.0 m,
YC = 4795086.0 m, α = 83.0 degrés, w1 = 20.0 m, w2 = 20.0 m et h = 22.0 m.
L'image de la gure 4.1 (b) représente e même bâtiment G au sein d'une image simulée, qui
a été obtenue en simulant la signature géométrique de e bâtiment pour une géométrie de prise de
vue identique à elle de l'image QuikBird. Les niveaux de gris des pixels ontenus dans haune
des régions onstitutives de la signature géométrique ainsi que dans la région englobante résultent
de tirages aléatoires selon des lois normales, onformément au modèle statistique de bruit adopté
préédemment pour dérire la radiométrie des images optiques. Les paramètres de es lois, estimés à
partir de l'image réelle de la gure 4.1 (a), sont donnés au tableau 4.1.
La gure 4.2 présente les oupes du ritère CrI selon les espaes EXC , EYC , Eα, Ew1 , Ew2 et Eh. Ces
oupes sont alulées à partir des images réelle et simulée de la gure 4.1 en xant les paramètres du
bâtiment à leurs valeurs vraies à l'exeption d'un des paramètres pour lequel nous testons l'ensemble
des valeurs admissibles que peut prendre e paramètre.
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Nous onstatons que les oupes obtenues à partir de l'image simulée (ourbes rouges) présentent
toutes un maximum au niveau de la valeur vraie du paramètre assoié à la oupe onsidérée, validant
ainsi la apaité du ritère CrI à quantier l'adéquation entre la signature géométrique d'un bâtiment
et l'image au sein de laquelle elle a été simulée.
En e qui onerne les ourbes obtenues à partir de l'image réelle (ourbes bleues), la position
du maximum dière légèrement de la valeur vraie des paramètres assoiés. Nous observons ainsi une
erreur de 1 à 2 mètres pour les paramètres XC , YC , w1, w2, h et de 5 degrés pour le paramètre α.
Ces erreurs sont omparables aux inertitudes, présentées au tableau 2.2, qui résultent d'un extration
supervisée des bâtiments par une saisie manuelle des sommets visibles de es bâtiments. Deux raisons
peuvent expliquer les éarts observés :
− l'inhomogénéité radiométrique des régions onstitutives de la signature géométrique. Cette
inhomogénéité, qui résulte de la présene de superstrutures sur le toit, de fenêtres sur les
façades ou enore de végétation à l'intérieur de l'ombre, met en défaut l'hypothèse selon laquelle
la variabilité des niveaux de gris des pixels d'une région est uniquement liée au bruit ;
− l'inadéquation entre le bruit présent dans l'image et le modèle de bruit adopté. Nous avons
supposé que le bruit, responsable des variations des niveaux de gris des pixels d'une région de
réetane uniforme, pouvait être modélisé par une loi normale. En pratique, le bruit observé
n'est jamais parfaitement gaussien, e qui peut expliquer, dans une moindre mesure, les éarts
observés.
Si les oupes unidimensionnelles du ritère CrI présentées ii ne permettent pas de aratériser
le omportement de e ritère dans l'espae Eb, elles illustrent néanmoins sa régularité et laissent à
penser qu'il présente un vaste bassin d'attration, e qui devrait failiter l'optimisation de e ritère.
4.2.4 Mise en ÷uvre du ritère en imagerie RSO
Comme en imagerie optique, nous donnons, dans ette setion, une brève desription des phé-
nomènes physiques permettant d'expliquer le bruit de spekle aratéristique des images RSO. Nous
rappelons ensuite le modèle statistique ouramment utilisé pour dérire e bruit dans les images RSO
monovues omplexes. Nous nous appuyons alors sur e modèle statistique de bruit pour établir l'ex-
pression analytique du ritère introduit à la setion 4.2.2 dans le as des images RSO. Finalement, le
omportement du ritère est étudié sur données simulées puis sur données réelles.
4.2.4.1 Modélisation statistique du bruit en imagerie RSO
Dans une image RSO, les pixels d'une région présentant des aratéristiques physiques de rétro-
diusion stationnaires, présentent une grande variabilité radiométrique liée au bruit de spekle. La
variabilité radiométrique des régions homogènes s'explique par la nature ohérente des ondes RADAR
dont la longueur d'onde est du même ordre que la taille aratéristique des réeteurs élémentaires,
e qui onduit à un phénomène d'interférenes entre les ondes rétrodiusées par es réeteurs élé-
mentaires. Ce phénomène d'interférenes, qui est parfaitement déterministe au niveau mirosopique,
devient aléatoire au niveau marosopique où la disposition des réeteurs élémentaires est supposée
aléatoire au sein d'une ellule de résolution de l'image RSO.
En supposant qu'une ellule de résolution ontient un nombre ni Nd de réeteurs (ou diuseurs)
élémentaires, l'amplitude omplexe z, mesurée dans l'image RSO au niveau du pixel orrespondant à
ette ellule de résolution, résulte de la somme ohérente des amplitudes omplexes zn rééhies par
haun des es réeteurs élémentaires :
z = A exp(jφ) =
Nd∑
n=1
zn =
Nd∑
n=1
An exp(jφn), (4.30)
où A, φ désignent respetivement l'amplitude et la phase de l'amplitude omplexe z et An, φn
orrespondent respetivement à l'amplitude et la phase de l'amplitude omplexe zn rééhie par
le nième réeteur élémentaire. Comme illustré à la gure 4.3, l'amplitude z est alors obtenue en
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Figure 4.2  Coupes du ritère CrI alulées à partir de l'image optique réelle de la gure 4.1 (a)
(ourbes bleues) et de l'image optique simulée de la gure 4.1 (b) (ourbes rouges).
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ohérente des amplitudes omplexes rééhies par six réeteurs élémentaires
(image extraite de [Maî01℄).
sommant, dans le plan omplexe, les Nd veteurs assoiés aux réeteurs élémentaires.
Par la suite, nous nous plaçons dans le adre du modèle de spekle totalement développé, modèle
qui repose, omme ela est dérit dans les travaux de Maître et al. [Maî01℄, sur inq hypothèses :
1. Le nombre Nd de réeteurs par ellule de rétrodiusion est grand ;
2. L'amplitude omplexe rééhie par un réeteur est indépendante de elles rééhies par les
autres réeteurs, e qui revient à négliger les interations entre es réeteurs lors de l'inter-
ation onde matière ;
3. Pour un réeteur donné, l'amplitude et la phase de l'amplitude omplexe rééhie par e
réeteur sont indépendantes, e qui revient à supposer une struturation aléatoire du milieu
diusant ;
4. Les amplitudes An assoiées aux réeteurs élémentaires sont modélisées au moyen de variables
aléatoires identiquement distribuées dont les moments d'ordre 1 et 2 sont égaux ;
5. Les phases φn assoiées aux réeteurs élémentaires sont uniformément distribuées dans
[−π;π], e qui revient à onsidérer la surfae par laquelle est rééhie l'onde RADAR omme
rugueuse par rapport à la longueur d'onde.
Dans le adre du modèle de spekle totalement développé, l'amplitude et la phase assoiées à
un réeteur élémentaire sont onsidérées omme des variables aléatoires de sorte que l'amplitude
omplexe z aratérisant l'onde RADAR rétrodiusée par une ellule de rétrodiusion est également
une variable aléatoire dont nous souhaitons déterminer la distribution. Pour e faire, il sut de
déterminer les distributions de zr et zi qui désignent respetivement la partie réelle et la partie
imaginaire de z et dont les expressions sont déduites de l'équation (4.30) :
zr =
Nd∑
n=1
An cosφn, (4.31)
zi =
Nd∑
n=1
An sinφn. (4.32)
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D'après les hypothèses du modèle de spekle totalement développé, nous pouvons érire :
E(zr) =
Nd∑
n=1
E(An)E(cosφn) = 0, (4.33)
E(zi) =
Nd∑
n=1
E(An)E(sinφn) = 0, (4.34)
E
(
z2r
)
= E
(
z2i
)
=
Nd∑
n=1
1
2
E
(
A2n
)
=
1
2
R, (4.35)
E(zrzi) = 0, (4.36)
où E(X) désigne l'espérane de la variable aléatoire X et R est déni omme le pouvoir réeteur
de la ellule de résolution, pouvoir réeteur qui augmente logiquement ave le nombre de réeteurs
élémentaires Nd et ave la SER moyenne E(A
2
n) des réeteurs élémentaires.
Si le nombre de réeteurs élémentaires par ellule de résolution est susamment grand, les
variables aléatoires zr et zi, qui s'érivent omme la somme de Nd variables aléatoires indépendantes
et identiquement distribuées, sont distribuées, d'après le théorème de la limite entrale, selon une loi
normale :
pzr(zr|R) =
1√
πR
exp
(
−z
2
r
R
)
, (4.37)
pzi(zi|R) =
1√
πR
exp
(
−z
2
i
R
)
. (4.38)
D'après les équations (4.36), (4.37) et (4.38), les variables aléatoires zr et zi sont déorrélées et
distribuées selon des lois normales, e qui implique l'indépendane entre es variables aléatoires.
En eetuant les hangements de variables A =
√
z2r + z
2
i et φ = arctan(zr/zi), nous pouvons
nalement montrer que l'amplitude A et la phase φ de l'amplitude omplexe z suivent respetivement
une loi de Rayleigh, de paramètre σ =
√
R/2, et une loi uniforme sur l'intervalle [−π;π] :
pA(A|σ) = A
σ2
exp
(
− A
2
2σ2
)
1R+(A), (4.39)
pφ(φ) =
1
2π
1[−π;π](φ), (4.40)
où 1K(·) désigne la fontion indiatrie sur l'intervalle K.
L'espérane E(A) et la variane var(A) de l'amplitude A sont alors données par les relations
suivantes :
E(A) =
√
π
2
σ, (4.41)
var(A) =
(4− π)
2
σ2 =
(4− π)
4
R, (4.42)
relations à partir desquelles nous onstatons que la variane de A est proportionnelle au pouvoir
réeteur R de la ellule de résolution, e qui justie que le bruit de spekle soit qualié de bruit
multipliatif.
4.2.4.2 Expression du ritère pour une distribution de Rayleigh
En utilisant l'expression analytique de la distribution de Rayleigh, donnée à l'équation (4.39),
la log-vraisemblane des niveaux de gris des pixels ontenus dans la région Rj , dont l'expression est
donnée à l'équation (4.4), se réérit omme suit :
ℓj(σj) =
∑
k∈Rj
ln(I(k)) − 1
2σ2j
∑
k∈Rj
I(k)2 − 2NRj ln(σj), (4.43)
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Paramètre
Régions
RTFS R
i
FS RED RO R0
σj 150 90 400 40 70
Tableau 4.2  Paramètres des lois de Rayleigh mises en ÷uvre pour la simulation de l'image RSO de
la gure 4.4 (b).
où NRj désigne le nombre de pixels ontenus dans la région Rj .
Il est faile de montrer que l'estimation du paramètre σj par l'estimateur du maximum de vrai-
semblane onduit à l'expression suivante :
σMVj =
√√√√ 1
2NRj
∑
k∈Rj
I(k)2. (4.44)
La log-vraisemblane généralisée des niveaux de gris des pixels de la région Rj s'érit alors :
ℓj(σ
MV
j ) =
∑
k∈Rj
ln(I(k))−NRj ln

∑
k∈Rj
I(k)2

+NRj (ln 2 + lnNRj − 1) . (4.45)
Le ritère statistique s'érit alors, onformément à l'équation (4.6), omme la somme des log-
vraisemblanes généralisées alulées sur les diérentes régions Rj ainsi que sur la région englobante
R0.
4.2.4.3 Étude du ritère sur données simulées et sur données réelles
Dans ette sous-setion, nous aratérisons le omportement du ritère CrI en imagerie RSO sur
les images simulée et réelle de la gure 4.4.
L'image de la gure 4.4 (a), qui est extraite de l'image TerraSAR-X de la gure 2.17, représente
le même bâtiment que elui onsidéré pour l'étude du ritère CrI en imagerie optique. Nous rappelons
que les paramètres de e bâtiment valent : XC = 703159.0 m, YC = 4795086.0 m, α = 83.0 degrés,
w1 = 20.0 m, w2 = 20.0 m et h = 22.0 m.
L'image de la gure 4.4 (b) représente également le bâtiment G et a été obtenue par simulation de
la signature géométrique de e bâtiment en onsidérant la même géométrie de prise de vue que l'image
TerraSAR-X. Conformément au modèle de bruit adopté pour dérire la radiométrie des images RSO
monovues d'amplitude, nous eetuons des tirages aléatoires selon des lois de Rayleigh, dont les
paramètres sont spéiés au tableau 4.2, an de simuler les niveaux de gris des pixels appartenant
aux diérentes régions de la signature ainsi qu'à la région englobante.
Nous présentons à la gure 4.5 les oupes du ritère CrI selon les espaes EXC , EYC , Eα, Ew1 , Ew2
et Eh, oupes qui ont été alulées à partir des images de la gure 4.4.
Les ourbes obtenues à partir de l'image simulée (ourbes rouges) présentent toutes un maximum
global au niveau de la valeur vraie du paramètre assoié à la oupe onsidérée. En revanhe, les ourbes
obtenues à partir de l'image réelle (ourbes bleues) présentent, pour ertaines (gures 4.5 (a), 4.5 (e)
et 4.5 (f)), un maximum global qui ne orrespond pas à la valeur vraie du paramètre assoié à la
oupe onsidérée, ette valeur vraie se traduisant alors par un maximum loal plus ou moins marqué.
Cei s'explique par la présene de strutures prohes du bâtiment G, et notamment par la présene du
bâtiment F , qui aete l'aptitude du ritère CrI à quantier l'adéquation de la signature géométrique
simulée d'un bâtiment ave l'image.
Par rapport aux ourbes observées en imagerie optique, les ourbes obtenues ii sont nettement
moins régulières (présene de nombreux maxima loaux) et présentent, pour ertaines, un maximum
global dont la position est erronée. L'optimisation de e ritère s'avère don plus déliate, e qui se
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Figure 4.4  Images RSO réelle (a) et simulée (b) à partir desquelles sont alulées les oupes du
ritère CrI .
traduit par une estimation moins robuste des paramètres des bâtiments, omme nous le onstatons à
la setion 4.4.2.
4.3 Adéquation radiométrique des segments de la signature
géométrique d'un bâtiment ave une image
Dans ette partie, nous proposons un seond ritère visant à quantier l'adéquation de la signature
géométrique d'un bâtiment ave une image optique ou RSO. Contrairement au ritère présenté à la
partie préédente qui repose sur une  approhe région , le ritère introduit ii repose sur une
 approhe bord  quantiant l'adéquation des segments onstitutifs de la signature géométrique ave
les bords présents dans l'image. Nous donnons suessivement les expressions de e ritère dans le as
de l'imagerie optique puis dans le as de l'imagerie RSO, expressions qui sont adaptées à la nature
additive ou multipliative du bruit présent dans es images.
4.3.1 Mise en ÷uvre du ritère en imagerie optique
4.3.1.1 Expression du ritère pour un bruit additif
L'état de l'art dressé par Ziou et al. [ZT98℄ sur la détetion de ontours en imagerie optique
onduit à l'identiation de deux types de méthode :
− les méthodes qui reposent sur le alul de la dérivée première de l'image et don sur le alul de
diérenes radiométriques loales, alul réalisé au moyen de l'opérateur gradient appliqué le
plus souvent après un prétraitement visant à débruiter l'image. Ces méthodes, parmi lesquelles
gure le ltre de Canny [Can86℄, onsistent alors à herher au sein de l'image les pixels pour
lesquels la norme du veteur gradient est élevée, indiquant ainsi la présene d'un bord ;
− les méthodes qui reposent sur le alul de la dérivée seonde de l'image, alul réalisé au
moyen de l'opérateur Laplaien également appliqué après un débruitage de l'image. Les bords
de l'image sont alors détetés, omme ela est fait par le déteteur de Marr-Hildreth [MH80℄,
en reherhant les pixels pour lesquels ette dérivée seonde s'annule.
En s'inspirant des déteteurs de ontours, fondés sur le alul de la dérivée première de l'image,
nous quantions, dans ette sous-setion, l'adéquation d'un segment de la signature géométrique
d'un bâtiment ave l'image en alulant la diérene des radiométries moyennes alulées dans deux
régions situées de part et d'autre de e segment et s'appuyant sur e segment.
Nous reprenons ii les notations introduites à la setion 2.3.3 et dérivons ainsi la signature géo-
métrique SI(~b) du bâtiment ~b dans l'image I omme un ensemble de Ns segments Sk dénis dans
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Figure 4.5  Coupes du ritère CrI alulées à partir de l'image RSO réelle de la gure 4.4 (a) (ourbes
bleues) et de l'image RSO simulée de la gure 4.4 (b) (ourbes rouges).
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situées de part et d'autre du segment Sk.
l'espae image EI :
SI(~b) = {Sk, k = 1 . . .Ns} . (4.46)
Comme indiqué à la gure 4.6, nous notons R1Sk et R
2
Sk
les deux régions de l'image I situées de part
et d'autre du segment Sk et s'appuyant sur e segment, leur largeur étant dénie par le paramètre ǫR,
dont la valeur est xée arbitrairement à 3 pixels. L'adéquation du segment Sk ave l'image I est alors
mesurée en alulant la diérene dSk des radiométries moyennes alulées dans es deux régions :
dSk =
∣∣∣∣∣∣∣
1
NR1
Sk
∑
l∈R1
Sk
I(l)− 1
NR2
Sk
∑
l∈R2
Sk
I(l)
∣∣∣∣∣∣∣ , (4.47)
où NR1
Sk
et NR2
Sk
désignent le nombre de pixels ontenus respetivement dans les régions R1Sk et R
2
Sk
.
Le ritère CsI (~b) s'exprime alors omme la fusion onjontive, par le biais d'une moyenne géomé-
trique, des diérenes de radiométrie observées au niveau de haque segment Sk de la signature :
CsI (~b) = Ns
√√√√ Ns∏
k=1
dSk =

 Ns∏
k=1
∣∣∣∣∣∣∣
1
NR1
Sk
∑
l∈R1
Sk
I(l)− 1
NR2
Sk
∑
l∈R2
Sk
I(l)
∣∣∣∣∣∣∣


1/Ns
. (4.48)
4.3.1.2 Étude du ritère sur données simulées et sur données réelles
Comme pour le ritère CrI , nous présentons, dans ette sous-setion, des oupes du ritère CsI an
de aratériser son omportement en imagerie optique. Ces oupes, présentées à la gure 4.7, ont été
établies à partir des images réelle et simulée de la gure 4.1.
Les oupes obtenues à partir de l'image simulée (ourbes rouges) montrent la validité de l'approhe
proposée puisque la position du maximum global de es ourbes orrespond bien à la valeur vraie du
paramètre assoié à haune des ourbes. De même, les oupes établies à partir de l'image réelle
(ourbes bleues) fournissent une estimation non biaisée des diérents paramètres, à l'exeption des
paramètres YC et w2 pour lesquels une erreur de 2 à 3 mètres est observée. Cette erreur est liée à une
légère inadéquation des segments délimitant la région ombre RO de la signature géométrique simulée
du bâtiment G ave les bords présents dans l'image, omme ela peut être observé à la gure 2.9.
Le ritère CrI , présenté à la partie préédente, peut être aratérisé de global ar il fait intervenir
tous les pixels ontenus dans la signature géométrique du bâtiment dont on herhe à quantier
l'adéquation ave l'image. À l'inverse, le ritère CsI ne fait intervenir que les pixels de l'image ontenus
dans un voisinage des segments de la signature géométrique du bâtiment, de sorte que e ritère
peut être qualié de loal. Ainsi, nous onstatons très logiquement que le ritère CsI est beauoup
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moins régulier que le ritère CrI et que son bassin d'attration est plus étroit que elui du ritère CrI .
Sur données réelles, le ritère CsI présente en revanhe une plus grande séletivité que le ritère CrI
et onduit à des estimations non biaisées des paramètres, ontrairement au ritère CrI , pour lequel
l'inhomogénéité radiométrique des diérentes régions onstitutives du bâtiment engendre des biais sur
l'estimation des paramètres.
4.3.2 Mise en ÷uvre du ritère en imagerie RSO
4.3.2.1 Expression du ritère pour un bruit multipliatif
En imagerie RSO, l'expression du ritère CsI est analogue à elle établie dans le as de l'imagerie
optique, à la diérene que nous alulons le rapport des radiométries quadratiques moyennes,
estimées dans les régions R1Sk et R
2
Sk
, et non plus la diérene des radiométries moyennes.
Nous notons X1 et X2 les variables aléatoires résultant de la moyenne quadratique des niveaux de
gris des régions R1Sk et R
2
Sk
:
X1 =
1
NR1
Sk
∑
k∈R1
Sk
I(k)2, (4.49)
X2 =
1
NR2
Sk
∑
k∈R2
Sk
I(k)2. (4.50)
Nous avons vu à la setion 4.2.4 que la radiométrie des images RSO d'amplitude au sein des régions
présentant des aratéristiques physiques de rétrodiusion stationnaires pouvait être dérite, dans le
adre de l'hypothèse de spekle pleinement développé, par une distribution de Rayleigh. Sous ette
hypothèse, la variable aléatoire G, dénie omme la diérene des moyennes quadratiques X1 et X2
(G = X1 −X2), est distribuée, d'après les travaux de Touzi et al. [TLB88℄, selon la loi de probabilité
suivante :
pG(G|P1, P2) =


1
Γ(N)2
[
P1P2
N2
]−N
exp
(−GN
P1
)
H(G) pour G > 0,
1
Γ(N)2
[
P1P2
N2
]−N
exp
(−GN
P2
)
H(−G) pour G < 0,
(4.51)
ave :
H(G) =
[
N−1∑
i=0
C iN−1
GN−1Γ(i+N)
(N/P1 +N/P2)
i+N
]
, (4.52)
où Γ(·) désigne la fontion Gamma, N orrespond au nombre de pixels des régions R1Sk et R2Sk
(N = NR1
Sk
= NR2
Sk
) et Cjl désigne le nombre de ombinaisons de j éléments parmi l. Enn, P1 et P2
orrespondent respetivement aux puissanes moyennes rétrodiusées par les régions R1Sk et R
2
Sk
:
∀k ∈ R1Sk , E(I(k)2) = P1, (4.53)
∀k ∈ R2Sk , E(I(k)2) = P2. (4.54)
Sous les mêmes hypothèses, Touzi et al. établissent également la loi de probabilité de la variable
aléatoire R, dénie omme le rapport des moyennes quadratiques X1 et X2 (R = X1/X2) :
pR(R|P1, P2) = pR(R|(P1/P2)) = Γ(2N)
Γ(N)2
[
(P1/P2)
N
(R + P1/P2)2N
]
RN−11[0;+∞[(R). (4.55)
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Figure 4.7  Coupes du ritère CsI alulées à partir de l'image optique réelle de la gure 4.1 (a)
(ourbes bleues) et de l'image optique simulée de la gure 4.1 (b) (ourbes rouges).
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En l'absene de bord, les puissanes moyennes P1 et P2 rétrodiusées par les régions R
1
Sk
et R2Sk
sont égales (P1 = P2 = P ). Les distributions des variables aléatoires G et R, alulées dans e as
partiulier, permettent de aluler, pour un taux de fausse alarme donné, les seuils de détetion TG
et TR des déteteurs de bords fondés respetivement sur le alul de G et de R. La distribution de
G, alulée pour P1 = P2 = P , présente une dépendane en P , de sorte que le seuil de détetion TG
dépend également de P . La détetion de bords par l'intermédiaire de la diérene des radiométries
quadratiques moyennes ne se fait don pas à taux de fausses alarmes onstant. À l'inverse, la distri-
bution de R, alulée pour P1 = P2 = P , est indépendante de P . Le seuil TR est don indépendant de
P , de sorte que la détetion de bords au moyen du rapport des radiométries quadratiques moyennes
se fait à taux de fausses alarmes onstant.
De es observations, Touzi et al. onluent que le rapport des radiométries quadratiques moyennes
est davantage adapté à la nature multipliative du bruit de spekle que la diérene des radiométries
quadratiques moyennes pour la détetion des bords en imagerie RSO. Ce résultat justie l'approhe
que nous mettons ii en ÷uvre pour quantier l'adéquation d'un segment Sk de la signature
géométrique d'un bâtiment ave une image RSO.
Nous notons rSk le rapport des radiométries quadratiques moyennes alulées dans les régions R
1
Sk
et R2Sk , rapport qui quantie l'adéquation du segment Sk ave l'image et dont la dénition garantit
que rSk > 1 :
rSk =


NR2
Sk
NR1
Sk
∑
k∈R1
Sk
I(k)2∑
k∈R2
Sk
I(k)2
si
1
N
R1
Sk
∑
k∈R1
Sk
I(k)2 > 1N
R2
Sk
∑
k∈R1
Sk
I(k)2,
NR1
Sk
NR2
Sk
∑
k∈R2
Sk
I(k)2∑
k∈R1
Sk
I(k)2
sinon.
(4.56)
Le ritère CsI (~b), qui résulte, omme en imagerie optique, de la fusion onjontive des sores obtenus
sur haun des segments Sk, s'exprime alors omme suit :
CsI (~b) = Ns
√√√√ Ns∏
k=1
rSk . (4.57)
4.3.2.2 Étude du ritère sur données simulées et sur données réelles
Dans ette sous-setion, nous présentons à la gure 4.8 les oupes du ritère CsI établies à partir
des images RSO réelle et simulée de la gure 4.4.
Nous onstatons, hormis à la gure 4.8 (f), que haune des oupes du ritère CsI présente, sur
données simulées omme sur données réelles, un maximum global situé approximativement au niveau
de la valeur vraie du paramètre assoié à la oupe onsidérée, e qui valide l'approhe proposée pour
quantier l'adéquation des segments de la signature géométrique d'un bâtiment ave une image RSO.
Nous pouvons observer à la gure 4.8 (f) que les oupes du ritère CsI selon l'espae Eh présentent,
sur données réelles omme sur données simulées, un maximum global pour h ≈ 12 mètres alors que
la hauteur du bâtiment G est de 22 mètres. An d'expliquer les raisons pour lesquelles le maximum
de ette ourbe n'est pas atteint au niveau de la valeur vraie du paramètre h, nous représentons, à la
gure 4.9, les signatures géométriques du bâtiments G qui ont été simulées pour diérentes hauteurs.
Pour h = 7 mètres, une partie du bâtiment est vue par le apteur RSO omme un objet totalement
oultant, de sorte que la signature géométrique du bâtiment possède une région RT qui orrespond,
onformément aux notations introduites à la setion 2.4.3, à la rétrodiusion du toit du bâtiment.
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Figure 4.8  Coupes du ritère CsI alulées à partir de l'image RSO réelle de la gure 4.4 (a) (ourbes
bleues) et de l'image RSO simulée de la gure 4.4 (b) (ourbes rouges).
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Figure 4.9  Signatures géométriques du bâtiment G ave une hauteur h = 7 m (a), h = 12 m (b) et
h = 22 m () dans l'image RSO simulée de la gure 4.4 (b).
Pour h = 22 mètres, le bâtiment est vu par le apteur omme un objet non oultant pour
l'ensemble des positions azimutales de e dernier, hormis aux extrémités du bâtiments où il est vu
omme un objet partiellement oultant, de sorte que la région RTS n'est pas dénie.
Pour h = 12 mètres, la région RT est ertes dénie mais est quasiment réduite à un segment.
Parmi les quatre segments qui dénissent ette région, deux sont onfondus, en partie, ave l'un des
segments délimitant la région RED assoiée à l'ého double du bâtiment. Le rapport des radiométries
quadratiques moyennes au niveau de es deux segments est alors très élevé puisqu'ils se trouvent en
fait à la frontière entre la région RED de radiométrie élevée et la région RO de radiométrie faible, e
qui explique que le ritère CsI atteigne son maximum pour ette valeur de h.
Pour onlure, des observations similaires à elles de la sous-setion 4.3.2.2 peuvent être faites.
Nous onstatons notamment que le ritère CsI est moins régulier et présente un bassin d'attration
plus étroit que le ritère CrI . Il présente, en revanhe, une ourbure plus importante que e dernier au
niveau de son maximum et onduit ainsi à une estimation plus préise des diérents paramètres.
4.4 Estimation des paramètres d'un bâtiment par mesure de
l'adéquation radiométrique de sa signature géométrique
ave une image
Dans les deux parties préédentes, les ritères CrI et CsI ont été dénis et leur apaité à quantier
l'adéquation de la signature géométrique d'un bâtiment ave l'image au sein de laquelle elle a été
simulée a été validée sur données simulées et sur données réelles.
Dans ette dernière partie, nous supposons qu'un bâtiment a été déteté dans l'image, au moyen
d'une méthode automatique ou supervisée, et que la position du entre de son emprise au sol est onnue
approximativement, 'est-à-dire que les paramètres XC et YC sont onnus ave une préision de 1 à 2
mètres. Nous établissons une méthode, fondée sur l'optimisation suessive des ritères CrI et CsI , pour
estimer les paramètres de e bâtiment. La méthode onsiste à déterminer le veteur de paramètres
~b
pour lequel la signature géométrique orrespondante SI(~b) présente une adéquation maximale ave
l'image, au sens des deux ritères préédents.
Après avoir mené une étude quantitative visant à déterminer le bassin d'attration des ritères
CrI et CsI , nous établissons, en imagerie optique et en imagerie RSO, une stratégie d'optimisation qui
repose sur la maximisation suessive de es deux ritères. Les résultats de la stratégie proposée sont
nalement présentés sur données simulées et sur données réelles.
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4.4.1 Estimation des paramètres en imagerie optique
4.4.1.1 Détermination des bassins d'attration des ritères CrI et CsI sur données simulées
Dans ette sous-setion, nous onsidérons un ensemble de 500 bâtiments parallélépipédiques dont
les paramètres sont tirés aléatoirement dans l'espae des paramètres Eb selon une loi uniforme.
Pour haun de es bâtiments, nous simulons, omme ela a été fait à la sous-setion 4.2.3.3,
l'image de e bâtiment qui serait obtenue si elle avait été aquise par le apteur QuikBird dans les
mêmes onditions de prise de vue que l'image de la gure 2.9. Pour e faire, la signature géométrique du
bâtiment est tout d'abord simulée au moyen de l'algorithme de projetion présenté à la setion 2.3.3.
Les niveaux de gris des pixels ontenus dans les diérentes régions onstitutives de ette signature
sont ensuite générés par tirages aléatoires selon des lois normales, dont les paramètres sont préisés
au tableau 4.1. Nous obtenons ainsi une image semblable à elle de la gure 4.1 (b).
Pour haune des images préédemment simulées, les ritères CrI et CsI sont maximisés au moyen
d'un algorithme de desente de gradient, le veteur gradient étant alulé par diérene nie. An de
déterminer les bassins d'attration de es ritères, nous proposons d'étudier l'inuene de l'initialisa-
tion de l'algorithme de desente de gradient sur la préision ave laquelle sont estimés les paramètres
des bâtiments.
Nous présentons, à la gure 4.10 (a), la moyenne quadratique des erreurs nales observées à
l'issue d'une maximisation unidimensionnelle des ritères CrI et CsI dans l'espae EXC , l'ensemble des
paramètres étant initialisés à leurs valeurs vraies, hormis le paramètre XC pour lequel l'erreur initiale
varie entre 0.5 et 4 mètres. De manière analogue, les ourbes des gures 4.10 (b), 4.10 (), 4.10 (d),
4.10 (e) et 4.10 (f) sont obtenues par maximisation unidimensionnelle des ritères CrI et CsI dans les
espaes EYC , Eα, Ew1 , Ew2 et Eh.
D'après la gure 4.10, il apparaît très nettement que le ritère CrI présente un bassin d'attration
plus vaste que le ritère CsI , e qui est ohérent ave le omportement de es ritères que nous avons
dérit aux sous-setions 4.2.3.3 et 4.3.1.2. À l'inverse du ritère CsI , qui ne fait intervenir que les pixels
situés dans un voisinage des segments de la signature géométrique, le ritère CrI implique l'ensemble
des pixels ontenus dans la région englobante R0. De plus, le ritère CrI se aratérise par une grande
régularité, ontrairement au ritère CsI qui présente de nombreux maxima loaux. Ces deux éléments
permettent d'expliquer que le bassin d'attration du ritère CrI soit plus important que elui du ritère
CsI .
Plus préisément, nous pouvons remarquer que le ritère CrI présente un vaste bassin d'attration
quel que soit l'espae onsidéré, à l'exeption de l'espae Eα au sein duquel le ritère présente un
bassin d'attration relativement étroit, puisque l'algorithme de desente de gradient doit être initialisé
à une distane inférieure à 20 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs inférieure
à 5 degrés. En e qui onerne le ritère CsI , nous pouvons onsidérer que son bassin d'attration
présente une demi largeur d'environ 2 mètres dans les espaes EXC et EYC , et d'environ 4 mètres
dans les espaes Ew1 , Ew2 et Eh. Enn, e ritère présente un bassin d'attration enore plus étroit
que ne l'est elui du ritère CrI dans l'espae Eα, puisqu'il faut initialiser l'algorithme de desente
de gradient à une distane inférieure à 10 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs
nales inférieure à 5 degrés.
L'étude réalisée dans ette sous-setion a été menée indépendamment dans les diérents espaes
EXC , EYC , Eα, Ew1 , Ew2 et Eh. Elle ne permet don pas de dénir le bassin d'attration des ritères CrI
et CsI dans l'espae 6-dimensionnel Eb résultant du produit artésien de es espaes, mais elle permet
néanmoins de déterminer les dimensions maximales de e dernier.
4.4.1.2 Stratégie d'estimation
Aux vues des propriétés des ritères CrI et CsI en imagerie optique, propriétés qui ont été étudiées
aux sous-setions 4.2.3.3, 4.3.1.2 et 4.4.1.1, nous proposons ii d'établir une stratégie visant à esti-
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Figure 4.10  Évolution de la moyenne quadratique des erreurs nales, observées à l'issue d'une
maximisation unidimensionnelle des ritères CrI et CsI dans les espaes EXC (a), EYC (b), Eα (), Ew1
(d), Ew2 (e), Eh (f), en fontion de l'erreur initiale.
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mer les paramètres d'un bâtiment parallélépipédique en maximisant suessivement es deux ritères.
L'objetif de ette stratégie d'estimation est de tirer le meilleur parti de haun des ritères CrI et CsI
an d'estimer le plus préisément possible les paramètres d'un bâtiment tout en onservant une om-
plexité alulatoire raisonnable. Nous souhaitons notamment exploiter la forte attrativité du ritère
CrI et la séletivité (sur données réelles) du ritère CsI .
La stratégie proposée onsiste tout d'abord à maximiser le ritère CrI dans l'espae Eb par mise en
÷uvre d'un algorithme de desente de gradient à partir d'un ensemble d'états initiaux répartis sur une
grille régulière de l'espae Eb. Les pas de ette grille régulière sont déterminés d'après les dimensions
du bassin d'attration, établies à la sous-partie préédente, dans haun des espaes EXC , EYC , Eα,
Ew1 , Ew2 et Eh.
Dans la suite de e hapitre, nous onsidérons que les paramètres des bâtiments parallélépipédiques
prennent leur valeur au sein des ensembles suivants :
EXC = [X0C − 2;X0C + 2], (4.58)
EYC = [Y 0C − 2;Y 0C + 2], (4.59)
Eα = [0; 90], (4.60)
Ew1 = Ew2 = Eh = [5; 30], (4.61)
oùX0C et Y
0
C orrespondent aux oordonnées approximatives du entre de l'emprise au sol du bâtiment,
déterminées lors de l'étape de détetion préalable à la mise en ÷uvre de ette stratégie d'estimation.
Étant données les valeurs admissibles des paramètres et les dimensions du bassin d'attration
du ritère CrI , l'ensemble E ib des états initiaux, à partir desquels est mis en ÷uvre l'algorithme de
maximisation par desente de gradient, est déni omme le produit artésien des ensembles E iXC ,
E iYC , E iα, E iw1 , E iw2 et E ih dénis omme suit :
E iXC = {X0C − 2 ;X0C ;X0C + 2}, (4.62)
E iYC = {Y 0C − 2 ;Y 0C ;Y 0C + 2}, (4.63)
E iα = {0 ; 5 ; . . . ; 80 ; 85}, (4.64)
E iw1 = E iw2 = E ih = {17.5}. (4.65)
Après avoir maximisé le ritère CrI à partir des 162 états initiaux préédemment dénis, le ritère
CsI est nalement maximisé par desente de gradient, l'algorithme étant initialisé à l'aide du jeu de
paramètres issu de la maximisation du ritère CrI .
4.4.1.3 Résultats sur données simulées et sur données réelles
Dans ette sous-setion, nous présentons les résultats de la stratégie d'estimation mise en ÷uvre
sur données simulées et sur données réelles.
Les tableaux 4.3 et 4.4 présentent les valeurs estimées des paramètres des bâtiments de la sène
d'étude introduite au hapitre 2. L'estimation de es paramètres a été réalisée à partir de l'image
simulée de la gure 4.11 (a) et de l'image réelle de la gure 4.12 (a).
Les résultats obtenus sur données simulées sont tout à fait satisfaisants puisque les erreurs d'es-
timation maximales pour les paramètres XC , YC , α, w1, w2 et h sont respetivement de 0.2 mètres,
0.4 mètres, 1.1 degrés, 0.4 mètres, 0.8 mètres et 0.3 mètres, hormis pour les bâtiments H et I dont la
proximité engendre des erreurs plus importantes.
Les erreurs d'estimation maximales observées sur données réelles sont respetivement de 1.8
mètres, 3.4 mètres, 3.4 degrés, 2.9 mètres, 3.8 mètres et 2.7 mètres pour les paramètres XC , YC ,
α, w1, w2 et h. Aux vues de la préision ave laquelle a été établie la vérité terrain (f. tableau 2.2),
les résultats obtenus sont relativement bons et illustrent la robustesse de la méthode malgré la mise en
défaut de l'hypothèse d'uniformité radiométrique des diérentes régions onstitutives de la signature
géométrique d'un bâtiment. Rappelons que ette hypothèse est mise en défaut en raison de la pré-
sene de fenêtres sur les façades, de superstrutures sur les toits ou enore en raison des phénomènes
d'olusion des ombres par d'autres bâtiments ou bien par la végétation.
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(a) (b)
Figure 4.11  Résultats de la stratégie d'estimation sur données simulées en imagerie optique : signa-
tures géométriques des neufs bâtiments de la sène d'étude simulées à partir des valeurs estimées (a)
et des valeurs vraies (b) des paramètres de es bâtiments.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.9 4795064.4 83.9 19.8 19.2 21.8
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.9 4795026.4 83.2 19.6 19.2 14.8
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.2 4794999.1 81.9 20.0 19.6 15.1
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703052.9 4795074.1 83.4 19.6 19.9 21.7
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.6 4795050.0 83.8 19.7 20.4 21.7
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.0 4795076.2 83.0 20.0 19.6 22.0
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703159.0 4795086.2 83.1 19.9 19.5 22.0
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703236.0 4795093.2 83.1 19.7 17.6 14.7
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703267.5 4795070.6 82.2 15.9 18.5 17.5
Tableau 4.3  Résultats de la stratégie d'estimation sur données simulées en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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Figure 4.12  Résultats de la stratégie d'estimation sur données réelles en imagerie optique : signatures
géométriques des neufs bâtiments de la sène d'étude simulées à partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramètres de es bâtiments.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.4 4795064.5 80.7 18.3 19.8 20.1
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.7 4795026.0 85.2 19.9 19.0 12.8
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.3 4794998.3 83.5 19.7 19.4 12.3
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.6 4795073.8 81.8 20.3 20.8 20.1
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703087.8 4795051.9 82.6 18.6 19.4 21.3
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703119.6 4795075.6 84.3 20.4 19.0 20.3
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.9 4795089.4 80.5 19.6 16.2 21.3
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703234.2 4795092.2 86.4 17.1 19.0 14.0
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703265.2 4795070.6 85.0 20.3 20.7 12.8
Tableau 4.4  Résultats de la stratégie d'estimation sur données réelles en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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4.4.2 Estimation des paramètres en imagerie RSO
Comme en imagerie optique, nous présentons, dans ette setion, une méthode pour l'estimation
des paramètres de bâtiments parallélépipédiques en imagerie RSO. Dans la première sous-setion, nous
étudions quantitativement le omportement des ritères CrI et CsI an de déterminer les dimensions
de leur bassin d'attration. Dans la seonde sous-setion, nous nous appuyons sur es résultats pour
établir une stratégie d'estimation qui repose sur la maximisation suessive de es deux ritères. Les
performanes de ette stratégie d'estimation sont nalement présentées sur données simulées et sur
données réelles dans la dernière sous-setion.
4.4.2.1 Détermination des bassins d'attration des ritères CrI et CsI sur données simulées
En adoptant la même démarhe que elle de la sous-setion 4.4.1.1, nous estimons, par maximi-
sation des ritères CrI et CsI , les paramètres d'un ensemble de 500 bâtiments à partir d'images RSO
simulées. Nous observons alors l'inuene de l'initialisation de l'algorithme d'optimisation sur la
moyenne quadratique des erreurs d'estimation. Notons que la géométrie de prise de vue utilisée pour
la simulation des images RSO est elle de l'image TerraSAR-X de la gure 2.17.
Les ourbes de la gure 4.13 montrent lairement que le ritère CrI présente, pour les mêmes
raisons que elles évoquées en imagerie optique, un bassin d'attration plus large que ne l'est elui du
ritère CsI .
Nous onstatons également, d'après les gures 4.13 (a) et 4.13 (b), que les ritères CrI et CsI
présentent un omportement anisotrope au sein de l'espae EXC ×EYC puisque les dimensions de leur
bassin d'attration dièrent dans les espaes EXC et EYC . En fait, les dimensions du bassin d'attration
de es ritères dans les espaes EXC et EYC dépendent de l'orientation relative du repère image RI
par rapport au repère terrain RT , de sorte que les résultats établis sont spéiques à la géométrie de
prise de vue des images. Par la suite, nous onsidérons que les demi largeurs des bassins d'attration
des ritères CrI et CsI sont identiques dans les espaes EXC et EYC et valent 1 mètre.
Comme en imagerie optique, les bassins d'attration des ritères CrI et CsI dans l'espae Eα sont très
étroits puisque l'algorithme de desente de gradient doit être initialisé à des distanes respetives de
9 degrés et de 13.5 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs d'estimation inférieure
à 5 degrés. La faible attrativité des ritères CrI et CsI dans l'espae Eα se traduit, dans la stratégie
d'estimation de la sous-setion suivante, par la néessité d'un parours quasi-exhaustif de et espae
lors de la maximisation de es ritères.
4.4.2.2 Stratégie d'estimation
Comme en imagerie optique, la stratégie d'estimation mise en ÷uvre repose sur une maximisation
suessive des ritères CrI et CsI au moyen d'un algorithme de desente de gradient. Cette stratégie
permet d'exploiter l'attrativité du ritère CrI et la préision d'estimation du ritère CsI .
Seule dière la grille régulière dénissant l'ensemble E ib des veteurs de paramètres à partir desquels
est initialisé l'algorithme de desente de gradient pour la maximisation du ritère CrI . L'attrativité
du ritère CrI est plus faible en imagerie RSO qu'en imagerie optique, e qui s'explique par un niveau
de bruit plus élevé en imagerie RSO. La grille régulière mise en ÷uvre en imagerie RSO est don plus
ne que elle mise en ÷uvre en imagerie optique. L'ensemble E ib des états initiaux, établi à partir des
résultats de la sous-setion préédente, est déni par le produit artésien des ensembles suivants :
E iXC = {X0C − 2 ;X0C ;X0C + 2}, (4.66)
E iYC = {Y 0C − 2 ;Y 0C ;Y 0C + 2}, (4.67)
E iα = {0 ; 5 ; . . . ; 80 ; 85}, (4.68)
E iw1 = E iw2 = E ih = {9.17 ; 17.51 ; 25.85}, (4.69)
oùX0C et Y
0
C orrespondent aux oordonnées approximatives du entre de l'emprise au sol du bâtiment,
déterminées lors de l'étape de détetion préalable à la mise en ÷uvre de ette stratégie d'estimation.
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Figure 4.13  Évolution de la moyenne quadratique des erreurs nales, observées à l'issue d'une
maximisation unidimensionnelle des ritères CrI et CsI dans les espaes EXC (a), EYC (b), Eα (), Ew1
(d), Ew2 (e), Eh (f), en fontion de l'erreur initiale.
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Alors que l'ensemble E ib mis en ÷uvre pour la maximisation du ritère CrI en imagerie optique
omporte 162 éléments, elui mis en ÷uvre en imagerie RSO en omporte 4374, e qui implique une
omplexité alulatoire beauoup plus importante mais néessaire aux vues de la faible régularité du
ritère CrI en imagerie RSO.
Notons, pour nir, que ette stratégie d'estimation permet de ontourner le problème mis en
évidene à la sous-setion 4.3.2.2, où nous avons onstaté que la position du maximum global de la
oupe du ritère CsI selon l'espae Eh était erronée, la position vraie orrespondant à un maximum loal
de e ritère. Dans le adre de la stratégie proposée, la maximisation du ritère CrI , qui préède elle
du ritère CsI , onduit à un jeu de paramètres prohe de la solution. Ainsi, l'algorithme de desente
de gradient mis en ÷uvre pour la maximisation du ritère CsI est initialisé dans le bassin d'attration
du maximum loal orrespondant à la solution désirée.
4.4.2.3 Résultats sur données simulées et sur données réelles
Dans ette dernière sous-setion, nous présentons les résultats de la stratégie d'estimation mise en
÷uvre sur données simulées et sur données réelles.
Les tableaux 4.5 et 4.6 présentent les valeurs estimées des paramètres des bâtiments de la sène
d'étude introduite au hapitre 2. L'estimation de es paramètres a été réalisée à partir de l'image
simulée de la gure 4.14 (a) et de l'image réelle de la gure 4.15 (a).
La mise en ÷uvre de la stratégie d'estimation sur données simulées onduit à des résultats relati-
vement satisfaisants pour les bâtiments B, C, H et I, puisque les erreurs d'estimation maximales ob-
servées sur es quatre bâtiments sont respetivement de 0.5 mètres, 0.5 mètres, 0.7 degrés, 2.2 mètres,
0.9 mètres et 1.3 mètres pour les paramètres XC , YC , α, w1, w2 et h. Pour les autres bâtiments de la
sène d'étude, pour lesquels des phénomènes de reouvrement interviennent, les résultats sont mitigés
e qui traduit la robustesse insusante de ette approhe aux phénomènes de reouvrement.
Pour nir, la qualité des résultats établis à partir des données réelles est peu satisfaisante puisque
les erreurs relatives à l'estimation de la position du entre de l'emprise au sol et des dimensions des
bâtiments peuvent aller jusqu'à une dizaine de mètres. Il onvient toutefois de rappeler la omplexité de
l'extration de bâtiments en monosopie RSO étant donné la nature bruitée des images, la variabilité
de la signature géométrique des bâtiments et les reouvrements entre es bâtiments.
4.5 Conlusion
Dans e hapitre, une méthode a été établie pour l'extration tridimensionnelle des bâtiments
parallélépipédiques en monosopie optique et RSO. L'approhe proposée, qui orrespond à une
segmentation de l'image ontrainte par un modèle de bâtiment, repose sur la maximisation suessive
de deux ritères radiométriques quantiant l'adéquation de la signature géométrique d'un bâtiment
ave l'image au sein de laquelle elle a été simulée.
La mise en ÷uvre de ette méthode en imagerie optique onduit à des résultats probants sur
données simulées omme sur données réelles. Dans e dernier as, l'orientation des bâtiments est
estimée ave une erreur inférieure à 5 degrés et les dimensions des bâtiments sont estimées ave des
erreurs inférieures à 2 mètres. Ces préisions d'estimation sont satisfaisantes en omparaison de elles
obtenues lors d'une extration manuelle des bâtiments par saisie des sommets visibles de es bâtiments.
En imagerie RSO, la méthode proposée onduit, en revanhe, à des résultats mitigés aussi bien
sur données simulées que sur données réelles. Cei s'explique notamment par la faible robustesse de
l'approhe proposée aux phénomènes d'olusion entre bâtiments.
An de qualier objetivement les performanes de la méthode développée, il onviendrait de la
mettre en ÷uvre sur un ensemble d'images présentant des géométries de prise de vue variées puis de
omparer es résultats à eux obtenus au moyen d'autres méthodes proposées dans la littérature.
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Figure 4.14  Résultats de la stratégie d'estimation sur données simulées en imagerie RSO : signatures
géométriques des neufs bâtiments de la sène d'étude simulées à partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramètres de es bâtiments.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.4 4795066.7 83.2 13.6 24.5 19.8
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.5 4795025.5 82.8 21.1 20.9 14.6
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703041.8 4794999.3 83.1 19.4 20.6 13.7
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703051.5 4795074.5 83.8 16.5 19.0 22.2
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.1 4795047.7 81.8 19.5 14.9 22.5
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703133.39 4795077.7 83.4 27.4 16.5 27.5
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.3 4795086.4 83.7 18.5 20.6 28.4
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703237.5 4795092.0 82.3 22.2 19.9 15.0
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.3 4795072.0 82.9 20.3 19.9 15.0
Tableau 4.5  Résultats de la stratégie d'estimation sur données simulées en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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Figure 4.15  Résultats de la stratégie d'estimation sur données réelles en imagerie RSO : signatures
géométriques des neufs bâtiments de la sène d'étude simulées à partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramètres de es bâtiments.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702993.9 4795065.6 77.8 17.6 24.8 15.9
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703027.9 4795026.2 88.1 23.6 19.4 18.3
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703044.3 4794999.3 82.8 14.4 22.2 12.9
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703049.0 4795075.1 85.7 11.5 22.0 29.8
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703102.9 4795048.4 88.2 26.9 14.4 21.8
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703127.2 4795079.0 88.3 18.1 24.1 7.7
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703156.3 4795085.8 85.3 14.2 17.1 30.0
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703233.8 4795089.6 78.9 15.4 16.0 24.3
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703267.6 4795072.3 84.3 25.6 29.5 28.9
Tableau 4.6  Résultats de la stratégie d'estimation sur données réelles en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
106
CHAPITRE 4. APPROCHES RADIOMÉTRIQUES POUR L'EXTRACTION DE
BÂTIMENTS
Contrairement à la plupart des méthodes présentées au hapitre 3, la méthode développée dans
e hapitre s'appuie diretement sur la radiométrie des images sans qu'une extration des primitives
aratéristiques de la présene des bâtiments ne soit réalisée. L'extration de primitives onstitue
souvent une étape très paramétrée, 'est-à-dire qu'elle néessite que soient xés, le plus souvent
arbitrairement, un ertain nombre de paramètres. En revanhe, l'extration de primitives permet de
failiter la détetion des bâtiments dans les images. Ainsi, l'approhe proposée présente un nombre
restreint de paramètres, e qui onstitue un avantage, mais sa mise en ÷uvre à des ns de détetion
s'avère déliate.
Comme nous l'avons préédemment évoqué, la méthode proposée présente une faible robustesse
aux phénomènes d'olusion entre les bâtiments, e qui se traduit par une dégradation des perfor-
manes d'extration dans le as des prises de vue obliques où es phénomènes sont très prononés.
La prise en ompte de es phénomènes d'olusion, lors de la simulation de la signature géométrique
des bâtiments, pourrait permettre de solutionner e problème et onstitue une première amélioration
à apporter à la méthode proposée.
La seonde limitation de ette méthode est liée au modèle relativement simple adopté pour dérire
les bâtiments. Ce modèle restreint en eet l'utilisation de la méthode à l'extration de bâtiments paral-
lélépipédiques. Les deux ritères, sur lesquels repose la méthode proposée pour quantier l'adéquation
de la signature géométrique d'un bâtiment ave une image, peuvent être dénis de manière similaire
pour des modèles paramétriques de bâtiment plus omplexes. Ainsi, une extension de la méthode pour
l'extration de bâtiments en  U , en  L  ou en  T  est tout à fait envisageable.
Enn, la troisième limitation de la méthode est relative à la omplexité alulatoire qu'elle im-
plique, notamment en imagerie RSO, et qui restreint son utilisation à l'estimation des paramètres
de bâtiments préalablement détetés. Il onviendrait d'étudier le gain en omplexité alulatoire que
pourraient apporter d'autres méthodes, et notamment les méthodes stohastiques, pour l'optimisation
des deux ritères sur lesquels est fondée la méthode.
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Dans e hapitre, nous proposons une seonde méthode pour l'extration tridimensionnelle des
bâtiments parallélépipédiques en monosopie optique et RSO. Contrairement à la méthode établie au
hapitre préédent, qui réalise l'extration des bâtiments diretement à partir des images, les bâtiments
sont extraits à partir d'images binaires, résultant de l'extration des primitives aratéristiques de la
présene des bâtiments dans es images. L'approhe proposée s'appuie sur les méthodes développées
au hapitre 2 pour simuler les primitives observées dans es images binaires, puis établir la densité
de probabilité de présene des pixels détetés dans es images binaires. Cette densité de probabilité
permet alors de aluler une vraisemblane géométrique au moyen de laquelle est réalisée une détetion-
estimation onjointe des bâtiments.
5.1 Introdution
Nous présentons, dans e hapitre, une méthode pour l'extration tridimensionnelle des bâtiments
parallélépipédiques, en monosopie optique et RSO, à partir des primitives aratéristiques de
la présene de es bâtiments dans les images. Contrairement à la méthode proposée au hapitre
préédent, qui repose sur des onsidérations radiométriques, la méthode développée s'appuie sur la
forme des primitives extraites, de sorte que seules des onsidérations géométriques interviennent.
Notons toutefois que la radiométrie de l'image intervient lors de l'extration des primitives.
Comme au hapitre préédent, nous supposons que les bâtiments sont de forme parallélépipédique
et peuvent être dérits au moyen du modèle introduit à la partie 2.2. Ainsi, la méthode développée
orrespond à une approhe model-based, onformément à la lassiation des méthodes d'extration
introduite au hapitre 3. Cette méthode se déompose, omme illustré à la gure 5.1, en quatre étapes :
1. La première étape onsiste à extraire les primitives aratéristiques de la présene de bâtiments
dans l'image. Nous onsidérons ainsi les ontours de toit et les ombres en imagerie optique,
tandis que les éhos doubles et les ombres RADAR sont extraits en imagerie RSO. À l'issue
de ette première étape, nous disposons d'images binaires au sein desquelles les pixels sont
labellisés selon leur appartenane ou non à une primitive donnée. La détetion des bâtiments
ainsi que l'estimation des paramètres des bâtiments détetés sont alors réalisées diretement à
partir de es images binaires ;
2. Lors de la deuxième étape, une détetion grossière des bâtiments est réalisée, au moyen d'un
test statistique, à partir des images binaires préédemment établies. Pour e faire, la densité
de probabilité de présene des pixels détetés dans les images binaires est tout d'abord établie
en simulant, au moyen des méthodes proposées au hapitre 2, les primitives observées dans es
images binaires. La vraisemblane des pixels des images binaires observés dans un voisinage
du pixel testé est alors alulée, à l'aide de la densité de probabilité préédente, en supposant
que le pixel testé orrespond au entre de l'emprise au sol d'un bâtiment. Le seuillage de la
arte de vraisemblane ainsi obtenue onduit à une image binaire au sein de laquelle sont
identiés les pixels qui orrespondent possiblement au entre de l'emprise au sol d'un bâtiment ;
3. Dans la troisième étape, nous supposons que les pixels identiés à l'étape préédente orres-
pondent eetivement aux entres de l'emprise au sol de bâtiments. L'orientation (paramètre
α) et les dimensions (paramètres w1, w2 et h) de es bâtiments sont alors estimées par
maximisation de vraisemblane à partir des images binaires résultant de l'extration des
primitives. An de limiter la omplexité alulatoire de ette étape, nous proposons une
stratégie d'estimation qui repose sur l'estimation suessive, dans des espaes à une dimension,
des quatre paramètres préédents, permettant ainsi d'éviter l'estimation onjointe de es
paramètres dans un espae à quatre dimensions ;
4. La dernière étape orrespond à une détetion ne des bâtiments, qui est réalisée, omme à
la seonde étape, au moyen d'un test statistique. La vraisemblane des pixels des images
binaires, observés dans un voisinage du pixel testé, est désormais alulée en faisant intervenir
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Figure 5.1  Shéma synoptique de la méthode d'extration proposée, illustré dans le as de l'imagerie
RSO. Les èhes représentent le ux des données, représentées par des ellipses, entre les diérents
modules de traitement, représentés par des retangles.
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Figure 5.2  Image QuikBird sur la région de Marseille, Frane (
©DigitalGlobe).
les paramètres estimés lors de l'étape préédente, e qui orrespond à une vraisemblane
généralisée de es pixels. Une stratégie itérative est alors mise en ÷uvre à partir de la arte de
vraisemblane généralisée obtenue pour extraire les bâtiments les plus vraisemblables. Cette
stratégie permet notamment d'éviter les détetions multiples d'un même bâtiment.
Les quatre étapes de ette haîne d'extration onstituent l'objet des parties 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5,
où elles sont respetivement dérites et illustrées sur données réelles et sur données simulées. Notons
également que plusieurs aspets, relatifs à l'implémentation de es diérentes étapes, sont abordés
an de garantir une omplexité alulatoire ompatible ave une mise en ÷uvre opérationnelle de la
méthode proposée.
5.2 Extration de primitives
Dans ette première partie, nous dérivons les méthodes mises en ÷uvre pour extraire les primitives
aratéristiques de la présene de bâtiments dans les images optiques et RSO. Comme nous l'avons
vu aux setions 3.2.1 et 3.3.1, l'extration de primitives en imagerie de télédétetion onstitue une
problématique en soi. L'étude de ette problématique sort du adre de nos travaux, de sorte que nous
mettons en ÷uvre des méthodes relativement simples qui reposent essentiellement sur des approhes
par seuillage radiométrique. Ces méthodes ont l'avantage d'être peu paramétrées mais présentent
des performanes limitées. Si les performanes de es méthodes d'extration permettent d'atteindre,
omme nous le verrons par la suite, des résultats d'extration de bâtiments satisfaisants, il est ertain
que la mise en ÷uvre d'approhes plus omplexes, présentant de meilleures performanes, ne peut être
que protable pour les performanes globales de la haîne d'extration.
5.2.1 Imagerie optique
En imagerie optique, les ontours de toit sont extraits au moyen d'un seuillage supervisé de l'image
d'amplitude du veteur gradient, image alulée à partir de l'image initiale I. Ce seuillage, qui fait
intervenir un seuil τT , onduit à une image binaire, notée B
0
I , au sein de laquelle les pixels sont
identiés omme appartenant ou non à un ontour de toit.
Nous notons L0I l'image binaire orrespondant à la vérité terrain relative à l'appartenane des
pixels de l'image I à un ontour de toit. Nous désignons par Bk et Lk les variables aléatoires disrètes
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(a) B0I
() B1I
(b) L0I
(d) L1I
Figure 5.3  Extration de primitives en imagerie optique. Les images binaires B0I (a) et B
1
I ()
résultent respetivement de l'extration des ontours de toit et des ombres à partir de l'image de la
gure 5.2. Les images binaires L0I (b) et L
1
I (d) orrespondent aux vérités terrain assoiées aux images
B0I et B
1
I .
dérivant respetivement les valeurs du pixel k dans les images B0I et L
0
I , variables aléatoires qui
prennent leurs valeurs dans l'ensemble {0 ; 1}. Les probabilités de détetion p 0D et de fausse alarme p 0FA
du déteteur préédemment introduit, probabilités qui aratérisent les performanes de e déteteur,
sont alors dénies omme suit :
p 0D = P (Bk = 1|Lk = 1), (5.1)
p 0FA = P (Bk = 1|Lk = 0). (5.2)
La mise en ÷uvre de ette stratégie d'extration sur l'image I de la gure 5.2 onduit à l'image
binaire B0I présentée à la gure 5.3 (a). Cette image est à omparer à la vérité terrain L
0
I de la
gure 5.3 (b), qui résulte de la simulation des ontours de toit des bâtiments dénis au tableau 2.1 au
moyen de la méthode dérite à la setion 2.3.3. Notons que les ontours de toit issus de ette méthode
sont dénis par un ensemble de segments que nous dilatons d'une largeur ǫT , xée empiriquement, de
manière à obtenir des ontours d'épaisseur non nulle, omparable à l'épaisseur des ontours obtenus
sur données réelles.
Une estimation des probabilités de détetion et de fausse alarme du déteteur peut être réalisée à
partir des images B0I et L
0
I , présentées à la gure 5.3, et onduit aux valeurs suivantes : p
0
D = 0.63 et
p 0FA = 0.17.
En e qui onerne les ombres projetées par les bâtiments, elles sont extraites au moyen d'un
seuillage supervisé de l'image I faisant intervenir un seuil noté τO.
La mise en ÷uvre de ette stratégie sur l'image de la gure 5.2 onduit à l'image binaire B1I de la
gure 5.3 (), au sein de laquelle les pixels sont identiés omme appartenant ou non à l'ombre projetée
par un bâtiment. La omparaison de ette image binaire ave la vérité terrain L1I de la gure 5.3 (d),
établie au moyen de la méthode de la setion 2.3.3, fournit alors une estimation des probabilités de
détetion et de fausse alarme du déteteur des pixels d'ombre : p 1D = 0.73 et p
1
FA = 0.10.
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Figure 5.4  Image TerraSAR-X sur la région de Marseille, Frane (
©Astrium Geo-Information Ser-
vies).
5.2.2 Imagerie RSO
En imagerie RSO, les éhos doubles et les ombres RADAR sont extraits au moyen de seuillages
radiométriques impliquant respetivement les seuils τED et τO, seuillages qui sont réalisés après ap-
pliation d'un ltre anti-spekle visant à débruiter l'image.
Le ltre anti-spekle mis en ÷uvre est elui développé par Deledalle et al. [DDT09℄. Ce ltre
orrespond à une extension du ltre des moyennes non loales, proposé par Buades et al. [BCM05℄, au
as d'un bruit multipliatif. Le ltre de Deledalle et al. présente l'avantage de préserver les ontours
de l'image, ontrairement à ertains ltres anti-spekle omme eux proposés par Lee et al. [Lee80℄
ou Kuan et al. [KSSC85℄ qui ont le défaut de lisser les ontours onduisant ainsi à un biais sur la
loalisation de es ontours. La préservation des ontours lors du ltrage anti-spekle est essentielle
dans le adre de l'extration de bâtiments, an d'éviter tout biais qui pourrait aeter l'estimation
des paramètres des bâtiments.
Cette stratégie d'extration, appliquée à l'image TerraSAR-X de la gure 5.4, onduit aux images
binaires B0I et B
1
I des gures 5.5 (a) et 5.5 (). Ces images résultent respetivement de l'extration
des éhos doubles et des ombres RADAR. Les images binaires L0I et L
1
I , présentées aux gures 5.5 (b)
et 5.5 (d), ont été simulées à l'aide de la méthode dérite à la setion 2.4.3. Ces images de vérité
terrain permettent d'estimer les probabilités de détetion et de fausse alarme relatives au déteteur
des pixels d'éhos doubles : p 0D = 0.51, p
0
FA = 0.04, ainsi que elles relatives au déteteur des pixels
d'ombre : p 1D = 0.55 et p
1
FA = 0.23.
5.3 Détetion grossière des bâtiments
Dans ette partie, nous supposons disposer d'un ensemble d'images binaires, notées BjI , qui ré-
sultent respetivement de l'extration des primitives Pj aratéristiques de la présene de bâtiments
dans l'image I, ette image pouvant indiéremment être une image optique ou RSO. À haque image
BjI sont assoiées les probabilités p
j
D et p
j
FA qui orrespondent aux probabilités de détetion et de
fausse alarme aratéristiques du déteteur dont est issue l'image BjI .
En pratique, les probabilités de détetion et de fausse alarme d'un déteteur de primitive peuvent
être établies théoriquement, pour un modèle et une puissane de bruit donnés, ou bien empiriquement,
de manière similaire à e qui a été fait à la partie préédente. La détermination théorique de es
probabilités onduit le plus souvent à une sous-estimation de la probabilité de fausse alarme et une
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(a) B0I
() B1I
(b) L0I
(d) L1I
Figure 5.5  Extration de primitives en imagerie RSO. Les images binaires B0I (a) et B
1
I () résultent
respetivement de l'extration des éhos doubles et des ombres à partir de l'image de la gure 5.4. Les
images binaires L0I (b) et L
1
I (d) orrespondent aux vérités terrain assoiées aux images B
0
I et B
1
I .
sur-estimation de la probabilité de détetion en raison de l'inadéquation du modèle de bruit ave le
bruit présent dans l'image et de la présene dans la sène de strutures que nous ne souhaitons pas
extraire. Ainsi, la détermination empirique de es probabilités sur une base d'apprentissage demeure
souvent la solution la plus réaliste bien que plus fastidieuse.
L'objetif de ette partie est d'établir une arte de détetion grossière des bâtiments à partir des
images binaires de primitives BjI . Cette arte de détetion doit alors permettre de déider, en haque
pixel de l'image I, entre les hypothèses H1 et H0 qui orrespondent respetivement à la présene et à
l'absene d'un bâtiment.
En exploitant les méthodes de simulation de la signature géométrique des bâtiments dans une
image, nous pouvons déterminer les densités de probabilité de présene des pixels détetés et non dé-
tetés dans les images binaires de primitives en présene d'un bâtiment. Nous sommes ainsi en mesure
de modéliser statistiquement l'hypothèse H1. L'hypothèse H0 n'est, en revanhe, pas modélisable, de
sorte que le alul de la arte de détetion repose uniquement sur le alul de la vraisemblane de
l'hypothèse H1.
Le seuillage de la arte de détetion ainsi établie, qui orrespond à un test de signiativité
statistique, permet alors de dénir des régions d'intérêt auxquelles sont restreintes les étapes suivantes
de la haîne d'extration.
5.3.1 Calul des densités de probabilité de présene des pixels détetés et
non détetés dans les images binaires de primitives en présene d'un
bâtiment
En se basant sur le modèle parallélépipédique de bâtiment introduit à la partie 2.2, un bâtiment
~b est repéré dans l'espae terrain ET par les oordonnées planimétriques (XC , YC) du entre C de
l'emprise au sol de e bâtiment dans un repère terrain RT lié à la Terre. Pour des raisons que nous
exposons ultérieurement, le point c, qui résulte de la projetion du point C de l'espae terrain vers
l'espae image, ne onstitue pas toujours le point le plus approprié pour repérer le bâtiment dans
l'espae image. Ainsi, nous introduisons un point de référene, noté R dans l'espae terrain et r dans
l'espae image, point qui nous permet de repérer un bâtiment
~b dans l'image I.
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En imagerie optique, e point de référene est déni omme le entre du ontour du toit d'un
bâtiment, de sorte que les oordonnées (XR, YR, ZR) et (xr , yr) de e point dans l'espae terrain ET
et dans l'espae image EI s'expriment omme suit :
(XR, YR, ZR) = (XC , YC , ZC + h), (5.3)
(xr, yr) = F iI(XR, YR, ZR), (5.4)
où F iI désigne la fontion de loalisation inverse assoiée à l'image I, h est la hauteur du bâtiment ~b
et ZC orrespond à l'altitude du entre de l'emprise au sol de e bâtiment, altitude qui est fournie par
un MNT.
En imagerie RSO, le point de référene est déni omme le entre de l'emprise au sol du bâtiment,
de sorte que les points R et r sont onfondus respetivement ave les points C et c.
Dans ette setion, nous onsidérons qu'un bâtiment
~b est présent dans l'image I et que les
oordonnées (xr , yr) du point de référene assoié à e bâtiment, dans l'espae image, sont onnues a
priori.
Par la suite, d désigne un pixel quelonque (pris au hasard) de l'image binaire BjI identié omme
appartenant à une primitive Pj. De même, d¯ désigne un pixel quelonque (pris au hasard) de l'image
binaire BjI identié omme n'appartenant pas à une primitive Pj. Nous notons respetivement Xjd,
Y jd et X
j
d¯
, Y j
d¯
les variables aléatoires orrespondant aux oordonnées, dans l'espae image EI , du pixel
d et du pixel d¯.
Nous établissons, dans ette partie, l'expression des densités de probabilité onjointe des variables
aléatoires Xjd, Y
j
d et X
j
d¯
, Y j
d¯
, densités de probabilité qui sont notées respetivement p jd et p
j
d¯
.
5.3.1.1 Expression à paramètres de bâtiment onnus
Nous onsidérons tout d'abord le as où les paramètres α, w1, w2 et h du bâtiment ~b présent dans
l'image sont onnus a priori. Les paramètres XC et YC pouvant être alulés à partir des oordonnées
(xr, yr) du point de référene et de la hauteur h supposés onnus, l'ensemble des paramètres du
bâtiment
~b sont onnus. Ainsi, nous établissons l'expression des densités de probabilité onjointe des
variables aléatoires Xjd, Y
j
d et X
j
d¯
, Y j
d¯
, onditionnellement au veteur de paramètres
~b.
Cas d'un déteteur parfait
Lorsque le déteteur permettant d'extraire la primitive Pj est un déteteur parfait, 'est-à-dire
lorsque les probabilités de détetion p jD et de fausse alarme p
j
FA de e déteteur valent respetivement
1 et 0, la densité de probabilité onjointe des variables aléatoires Xjd et Y
j
d , onditionnellement au
veteur de paramètres
~b, s'érit omme suit :
∀(x, y) ∈ EI , p jd (x, y|~b) =
1Pj
I
(~b)(x, y)
A
(
PjI (~b)
) , (5.5)
où PjI (~b) orrespond à la primitive Pj résultant de la projetion du bâtiment ~b dans l'image I au
moyen des algorithmes de simulation de la signature géométrique des bâtiments. A(R) orrespond à
l'aire d'une région R dénie dans l'espae image EI et 1R désigne la fontion indiatrie sur la région R.
La densité de probabilité de présene p jd (x, y|~b) des pixels détetés dans l'image binaire BjI
orrespond don à une densité de probabilité uniforme sur la région PjI (~b) de l'espae image EI . Ainsi,
dans le as d'un déteteur parfait et pour un bâtiment
~b donné, la probabilité d'observer un pixel
déteté dans l'image binaire BjI est onstante non nulle à l'intérieur de la région PjI (~b) et nulle en
dehors de ette région.
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(a) p 0d (x, y|~b1) (b) p 1d (x, y|~b1) () p 0d (x, y|~b2) (d) p 1d (x, y|~b2)
Figure 5.6  Densités de probabilité de présene des pixels détetés dans les images binaires B0I
(a, ) et B1I (b, d) en imagerie optique, onditionnellement aux veteurs de paramètres
~b1 =
(XC1, YC1, 25, 10, 30, 25) (a, b) et ~b2 = (XC2, YC2, 70, 15, 25, 20) (, d).
Comme nous l'avons vu au hapitre 2, les eets géométriques liés à la projetion des bâtiments
de l'espae terrain vers l'espae image ne sont pas uniformes dans l'image. L'équation (5.5) est par-
faitement rigoureuse, puisque la non uniformité de es eets géométriques y est prise en ompte par
l'intermédiaire de la primitive PjI (~b), qui résulte de la projetion du bâtiment ~b dans l'image I, pro-
jetion qui tient ompte de la position (XC , YC) du bâtiment.
An de limiter la omplexité alulatoire de la méthode proposée, nous supposons dans la suite
que les eets géométriques liés à la projetion des bâtiments de l'espae terrain vers l'espae image
peuvent être onsidérés omme uniformes dans toute l'image. Cette hypothèse, dont la validité est
souvent vériée en imagerie satellitaire mais possiblement mise en défaut en imagerie aéroportée,
onsiste à dire que deux bâtiments ayant la même orientation (α) et les mêmes dimensions (w1, w2, h)
mais des oordonnées planimétriques (XC ,YC) distintes ont des signatures géométriques identiques
dans l'image.
Dans le adre de ette hypothèse, la densité de probabilité p jd (x, y|~b′) alulée pour un bâtiment
~b′ = (X ′C , Y
′
C , α, w1, w2, h) se déduit de la densité de probabilité p
j
d (x, y|~b) alulée pour un bâtiment
~b = (XC , YC , α, w1, w2, h) par translation dans l'image I d'un veteur rr
′
où r et r′ désignent
respetivement les points de référene des bâtiments
~b et ~b′. En pratique, les densités de probabilité
de présene alulées dans la suite de e hapitre le seront pour un bâtiment dont le point de référene
est situé en (x0, y0), oordonnées du entre de l'image I.
La gure 5.6 présente des exemples de densités de probabilité de présene des pixels détetés dans
les images binairesB0I et B
1
I , résultant respetivement de l'extration des ontours de toit et des ombres
en imagerie optique, onditionnellement aux veteurs de paramètres
~b1 = (XC1, YC1, 25, 10, 30, 25) et
~b2 = (XC2, YC2, 70, 15, 25, 20), où l'orientation α est exprimée en degrés et les dimensions w1, w2,
h sont exprimées en mètres. Le point de ouleur rouge désigne le point de référene du bâtiment,
qui orrespond, en imagerie optique, au entre du ontour du toit de e bâtiment. Ces densités de
probabilité de présene ont été générées pour une géométrie de prise de vue orrespondant à elle de
l'image de la gure 5.2.
De même, la gure 5.7 présente des exemples de densités de probabilité de présene des pixels
détetés dans les images binaires B0I et B
1
I , résultant de l'extration des éhos doubles et des ombres
en imagerie RSO, onditionnellement aux mêmes veteurs de paramètres que préédemment. Le
point de ouleur rouge désigne le point de référene du bâtiment, qui orrespond, en imagerie RSO,
au entre de l'emprise au sol de e bâtiment. Ces densités de probabilité de présene ont été générées
pour une géométrie de prise de vue orrespondant à elle de l'image de la gure 5.4.
Après avoir établi l'expression de la densité de probabilité p jd (x, y|~b), nous établissons maintenant
l'expression de la densité de probabilité onjointe des variables aléatoires Xj
d¯
, Y j
d¯
, onditionnellement
au veteur de paramètres
~b, expression qui fait également intervenir la primitive PjI (~b) résultant de la
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(a) p 0d (x, y|~b1) (b) p 1d (x, y|~b1) () p 0d (x, y|~b2) (d) p 1d (x, y|~b2)
Figure 5.7  Densités de probabilité de présene des pixels détetés dans les images binaires
B0I (a, ) et B
1
I (b, d) en imagerie RSO, onditionnellement aux veteurs de paramètres
~b1 =
(XC1, YC1, 25, 10, 30, 25) (a, b) et ~b2 = (XC2, YC2, 70, 15, 25, 20) (, d).
(a) p 0
d¯
(x, y|~b1) (b) p 1d¯ (x, y|~b1) () p 0d¯ (x, y|~b2) (d) p 1d¯ (x, y|~b2)
Figure 5.8  Densités de probabilité de présene des pixels non détetés dans les images binaires
B0I (a, ) et B
1
I (b, d) en imagerie optique, onditionnellement aux veteurs de paramètres
~b1 =
(XC1, YC1, 25, 10, 30, 25) (a, b) et ~b2 = (XC2, YC2, 70, 15, 25, 20) (, d).
projetion du bâtiment
~b dans l'image I :
∀(x, y) ∈ EI , p jd¯ (x, y|~b) =
1EI\PjI (~b)
(x, y)
A
(
EI \ PjI (~b)
) . (5.6)
Ainsi, pour un déteteur de primitive parfait, la probabilité d'observer des pixels non détetés dans
l'image binaire BjI est uniforme sur toute l'image I hormis à l'intérieur de la région PjI (~b) où ette
probabilité est nulle.
Des exemples de densités de probabilité onjointe des variables aléatoires Xj
d¯
, Y j
d¯
sont présen-
tés à la gure 5.8 dans le as de l'imagerie optique, ainsi qu'à la gure 5.9 dans le as de l'imagerie RSO.
Par la suite, nous supposons que les dimensions maximales wmax1 , w
max
2 et h
max
des bâtiments
présents dans l'image I sont onnues a priori, de sorte qu'il est inutile de dénir les densités de proba-
bilité p jd (x, y|~b) et p jd¯ (x, y|~b) sur l'intégralité de l'ensemble EI . Nous limitons don la dénition de es
(a) p 0
d¯
(x, y|~b1) (b) p 1d¯ (x, y|~b1) () p 0d¯ (x, y|~b2) (d) p 1d¯ (x, y|~b2)
Figure 5.9  Densités de probabilité de présene des pixels non détetés dans les images bi-
naires B0I (a, ) et B
1
I (b, d) en imagerie RSO, onditionnellement aux veteurs de paramètres
~b1 = (XC1, YC1, 25, 10, 30, 25) (a, b) et ~b2 = (XC2, YC2, 70, 15, 25, 20) (, d).
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densités de probabilité sur un voisinage νjr du pixel de référene r, les dimensions de e voisinage étant
diretement reliées aux dimensions maximales de la région PjI (~b) dans l'image I. Les équations (5.5)
et (5.6) se réérivent alors :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd (x, y|~b) =
1Pj
I
(~b)(x, y)
A
(
PjI (~b)
) , (5.7)
∀(x, y) ∈ νjr , p jd¯ (x, y|~b) =
1νjr\PjI (~b)
(x, y)
A
(
νjr \ PjI (~b)
) . (5.8)
Cas d'un déteteur réel
Nous avons préédemment établi les expressions des densités de probabilité onjointe des variables
aléatoiresXjd , Y
j
d et X
j
d¯
, Y j
d¯
, onditionnellement au veteur de paramètres
~b, dans le as d'un déteteur
de primitive parfait, pour lequel p jD = 1 et p
j
FA = 0. Nous souhaitons, dans e paragraphe, établir les
expressions de es densités de probabilité dans le as d'un déteteur de primitive réel, pour lequel
p jD 6= 1 et p jFA 6= 0.
Plaçons nous tout d'abord dans le as hypothétique où nous disposons de N images du bâtiment
~b aquises au même instant et par le même apteur, de sorte que nous disposons de N réalisations
indépendantes du bruit présent dans l'image I de e bâtiment. Nous désignons par k un pixel quel-
onque du voisinage νjr et notons Nk le nombre de fois que e pixel a été identié, dans les N images
binaires BjI assoiées aux N images I, omme appartenant à la primitive PjI (~b).
La probabilité qu'un pixel déteté au sein du voisinage νjr se trouve en (xk0 , yk0), oordonnées
d'un pixel k0 ontenu dans le voisinage ν
j
r , est donnée par la relation suivante :
p jd (x = xk0 , y = yk0 |~b) = limN→∞
Nk0∑
k∈νjr
Nk
= lim
N→∞
Nk0∑
k∈Pj
I
(~b)
Nk +
∑
k∈νjr\P
j
I
(~b)
Nk
. (5.9)
Pour un pixel k appartenant eetivement à la primitive PjI (~b), le nombre de fois Nk que e pixel
a été déteté dans l'image binaire BjI omme appartenant à la primitive PjI (~b) est asymptotiquement
relié au nombre N de réalisations du bruit au moyen de la probabilité de détetion p jD du déteteur
de primitive :
lim
N→∞
Nk = p
j
DN. (5.10)
De même, le nombre de fois Nk qu'un pixel k, qui n'appartient pas à la primitive PjI (~b), a été
déteté dans l'image binaire BjI omme appartenant à la primitive PjI (~b) est asymptotiquement relié
au nombre N de réalisations du bruit au moyen de la probabilité de fausse alarme p jFA du déteteur
de primitive :
lim
N→∞
Nk = p
j
FAN. (5.11)
Pour un pixel k0 qui appartient eetivement à la primitive PjI (~b), l'équation (5.9) se réérit alors :
p jd (x = xk0 , y = yk0 |~b) =
p jD
NPj
I
(~b) p
j
D +Nνjr\PjI (~b)
p jFA
, (5.12)
où NPj
I
(~b) et Nνjr\PjI (~b)
désignent respetivement le nombre de pixels ontenus dans les régions PjI (~b)
et νjr \ PjI (~b). De la même manière, pour un pixel k0 qui n'appartient pas à la primitive PjI (~b),
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l'équation (5.9) se réérit :
p jd (x = xk0 , y = yk0 |~b) =
p jFA
NPj
I
(~b) p
j
D +Nνjr\PjI (~b)
p jFA
. (5.13)
Nous déduisons nalement que la densité de probabilité onjointe des variables aléatoires Xjd et
Y jd , onditionnellement au veteur de paramètres
~b, s'érit omme suit :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd (x, y|~b) =
p jD
A
(
PjI (~b)
)
p jD +A
(
νjr \ PjI (~b)
)
p jFA
1Pj
I
(~b)(x, y)
+
p jFA
A
(
PjI (~b)
)
p jD +A
(
νj0 \ PjI (~b)
)
p jFA
1νjr\PjI (~b)
(x, y). (5.14)
Cette densité de probabilité s'érit omme la somme de deux termes, le premier étant relatif aux
vraies détetions à l'intérieur de la région PjI (~b) et le seond étant relatif à la présene de fausses
alarmes en dehors de ette région. Notons enn que nous retrouvons, pour p jD = 1 et p
j
FA = 0,
l'expression de la densité de probabilité p jd (x, y|~b) que nous avons établie à l'équation (5.5) pour un
déteteur de primitive parfait.
Un raisonnement analogue à elui mené préédemment permet d'établir l'expression de la den-
sité de probabilité onjointe des variables aléatoires Xj
d¯
, Y j
d¯
, onditionnellement au veteur de para-
mètres
~b :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd¯ (x, y|~b) =
(1− p jD)
A
(
PjI (~b)
)
(1− p jD) +A
(
νjr \ PjI (~b)
)
(1− p jFA)
1Pj
I
(~b)(x, y)
+
(1 − p jFA)
A
(
PjI (~b)
)
(1− p jD) +A
(
νjr \ PjI (~b)
)
(1− p jFA)
1νjr\PjI (~b)
(x, y). (5.15)
5.3.1.2 Expression à position de bâtiment onnue
Nous onsidérons désormais que les paramètres α, w1, w2 et h du bâtiment ~b sont inonnus, de
sorte que seules les oordonnées (xr , yr) du point de référene dans l'espae image sont onnues a
priori. Nous déterminons, dans ette sous-setion, les expressions des densités de probabilité onjointe
des variables aléatoires Xjd , Y
j
d et X
j
d¯
, Y j
d¯
, établies onditionnellement aux oordonnées (xr , yr).
D'après le théorème des probabilités totales, les densités de probabilité p jd (x, y|xr, yr) et
p jd (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h) sont reliées par la relation suivante :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd (x, y|xr , yr) =∫
Eα
∫
Ew1
∫
Ew2
∫
Eh
p jd (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) p(α,w1, w2, h) dα dw1 dw2 dh, (5.16)
où p(α,w1, w2, h) désigne la probabilité a priori d'observer des bâtiments de paramètres (α,w1, w2, h)
au sein de l'image I. Dans le as où une information a priori, issue par exemple d'un SIG, est dispo-
nible sur un ou plusieurs de es paramètres, elle peut être introduite au moyen de ette probabilité.
Nous supposons ii n'avoir auune information a priori sur l'orientation et les dimensions des bâti-
ments présents dans l'image. La probabilité a priori p(α,w1, w2, h) est alors uniforme sur le domaine
d'intégration Eα × Ew1 × Ew2 × Eh.
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De la même manière, la densité de probabilité p j
d¯
(x, y|xr, yr) est reliée à la densité de probabilité
p j
d¯
(x, y|xr , yr, α, w1, w2, h), par la relation suivante :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd¯ (x, y|xr , yr) =∫
Eα
∫
Ew1
∫
Ew2
∫
Eh
p j
d¯
(x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) p(α,w1, w2, h) dα dw1 dw2 dh. (5.17)
Dans le as partiulier de l'imagerie RSO, la forme de l'ého double d'un bâtiment ainsi que
la position relative de et ého double par rapport au point de référene, déni omme le entre
de l'emprise au sol de e bâtiment, sont indépendantes de la hauteur du bâtiment. Les densités de
probabilité de présene p 0d (x, y|xr , yr) et p 0d¯ (x, y|xr, yr) des pixels détetés et non détetés dans l'image
binaire B0I , résultant de l'extration des éhos doubles, peuvent alors se réérire :
∀(x, y) ∈ ν0r , p 0d (x, y|xr, yr) =∫
Eα
∫
Ew1
∫
Ew2
p 0d (x, y|xr, yr, α, w1, w2) p(α,w1, w2) dα dw1 dw2, (5.18)
∀(x, y) ∈ ν0r , p 0d¯ (x, y|xr, yr) =∫
Eα
∫
Ew1
∫
Ew2
p 0d¯ (x, y|xr, yr, α, w1, w2) p(α,w1, w2) dα dw1 dw2, (5.19)
où le onditionnement des probabilités p 0d (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) et p 0d¯ (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) par
rapport au paramètre h, ainsi que l'intégration par rapport à e même paramètre, ont été supprimés.
De même, en imagerie optique, la forme du ontour du toit d'un bâtiment ainsi que la position
relative de e ontour par rapport au point de référene, déni omme le entre du ontour du toit
de e bâtiment, sont indépendantes de la hauteur du bâtiment. Ainsi les densités de probabilité de
présene p 0d (x, y|xr, yr) et p 0d¯ (x, y|xr, yr) des pixels détetés et non détetés dans l'image binaire
B0I , résultant de l'extration des ontours de toit, peuvent se réérire selon les expressions des
équations (5.18) et (5.19). Si le point de référene d'un bâtiment avait été déni omme le entre de
l'emprise au sol de e bâtiment, la position relative du ontour du toit de e bâtiment par rapport
au point de référene n'aurait pas été indépendante de la hauteur du bâtiment, en raison des eets
de déplaements présentés à la sous-setion 2.3.2.2. La suppression du onditionnement des densités
de probabilité p 0d (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h) et p 0d¯ (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) par rapport à la hauteur h
n'aurait alors pas été possible, e qui justie que le point de référene d'un bâtiment ait été déni,
en imagerie optique, omme le entre du ontour du toit de e bâtiment.
Étant donné que nous ne disposons pas des expressions analytiques des supports sur lesquels
sont dénies les fontions indiatries intervenant dans les expressions de p jd (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h)
et de p jd (x, y|xr, yr, α, w1, w2), la densité de probabilité p jd (x, y|xr, yr) ne peut être alulée que nu-
mériquement. L'intégration peut alors être réalisée par somme de Riemann ou bien par méthode de
Monte-Carlo.
Ces deux méthodes, mises en ÷uvre pour le alul de la densité de probabilité de présene
p 0d (x, y|xr , yr) des pixels détetés dans l'image binaire B0I résultant de l'extration des ontours de
toit en imagerie optique, onduisent respetivement aux densités de probabilité des gures 5.10 (a)
et 5.10 (b). Ces densités de probabilité ont été alulées sur le domaine d'intégration suivant :
Eα × Ew1 × Ew2 = [0; 90] × [1; 34] × [1; 34], où les angles sont exprimés en degrés et les longueurs
sont exprimées en mètres. Le alul de la densité de probabilité par somme de Riemann est réalisé
ave des pas valant respetivement 1 degré, 1, 65 m et 1, 65 m dans les espaes Eα, Ew1 et Ew2 , de sorte
que le alul de l'intégrale triple est réalisé sur un ensemble de 40131 points disposés régulièrement
dans l'ensemble Eα×Ew1×Ew2 . Le alul de ette même densité de probabilité au moyen de la méthode
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(a) Somme de Riemann (b) Méthode de Monte-Carlo
Figure 5.10  Calul de la densité de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr) des pixels détetés dans
l'image binaire B0I , résultant de l'extration des ontours de toit en imagerie optique, par somme de
Riemann (a) et par méthode de Monte-Carlo (b).
de Monte-Carlo est réalisé ave un tirage, selon une loi uniforme, de 40131 points au sein du domaine
d'intégration Eα × Ew1 × Ew2 .
Nous pouvons onstater à la gure 5.10 que l'intégration par somme de Riemann introduit des
artefats liés au parours régulier du domaine d'intégration, artefats qui ne sont pas observés dans le
as d'une intégration par méthode de Monte-Carlo. Lorsque les pas ave lesquels sont parourus les
ensembles Eα, Ew1 et Ew2 diminuent, les artefats apparaissant lors de la mise en ÷uvre de la méthode
de Riemann disparaissent. Cependant, l'intégration étant réalisée sur un support tridimensionnel,
la diminution des pas d'intégration engendre une explosion de la omplexité alulatoire. Ainsi,
l'ensemble des densités de probabilité alulées dans ette partie le seront au moyen d'une intégration
par méthode de Monte-Carlo.
Nous présentons, à la gure 5.11, les densités de probabilité de présene des pixels détetés et non
détetés dans les images binaires de primitives B0I et B
1
I , résultant respetivement de l'extration des
ontours de toit et des ombres en imagerie optique. Ces densités de probabilité, alulées par méthode
de Monte-Carlo ave 106 tirages, ont été établies pour la géométrie de prise de vue de l'image QuikBird
de la gure 5.2.
Nous onstatons que les densités de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr) et p 0d¯ (x, y|xr, yr) pré-
sentent logiquement une symétrie de révolution autour du point de référene, étant donné que es
densités de probabilité résultent de l'intégration sur toutes les orientations possibles et que le spaing
de l'image QuikBird est quasiment le même selon les lignes et les olonnes de ette image. Notons
également que la densité de probabilité de présene d'un pixel déteté est d'autant plus élevée que e
pixel est prohe du point de référene, e qui garantit que les bâtiments sont détetés ave un taux de
détetion similaire quelles que soient leurs dimensions.
En e qui onerne les densités de probabilité de présene p 1d (x, y|xr, yr) et p 1d¯ (x, y|xr , yr), la
dissymétrie de es densités de probabilité résulte de la prise en ompte, par l'intermédiaire des
algorithmes de projetion de bâtiments, de la diretion d'illumination du soleil.
À la gure 5.12, nous présentons les densités de probabilité de présene des pixels détetés et
non détetés dans les images binaires B0I et B
1
I , résultant respetivement de l'extration des éhos
doubles et des ombres en imagerie RSO. Ces densités de probabilité ont été alulées par méthode de
Monte-Carlo ave 106 tirages pour la géométrie de prise de vue de l'image TerraSAR-X de la gure 5.4.
Nous onstatons que les pixels détetés dans l'image B0I sont majoritairement situés à gauhe
du pixel de référene tandis que les pixels détetés dans l'image B1I sont majoritairement loalisés
à droite de e point. Cei est ohérent ave l'aquisition de l'image RSO en visée droite lors d'une
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(a) p 0d (x, y|xr , yr) (b) p 0d¯ (x, y|xr , yr) () p 1d (x, y|xr, yr) (d) p 1d¯ (x, y|xr , yr)
Figure 5.11  Densités de probabilité de présene des pixels détetés (a, ) et non détetés (b, d) dans
les images binaires de primitives B0I (a, b) et B
1
I (, d) en imagerie optique.
(a) p 0d (x, y|xr, yr) (b) p 0d¯ (x, y|xr , yr) () p 1d (x, y|xr , yr) (d) p 1d¯ (x, y|xr , yr)
Figure 5.12  Densités de probabilité de présene des pixels détetés (a, ) et non détetés (b, d) dans
les images binaires de primitives B0I (a, b) et B
1
I (, d) en imagerie RSO.
passe asendante.
Pour onlure, nous détaillons l'implémentation mise en ÷uvre pour aluler les densités de pro-
babilité p jd (x, y|xr, yr) et p jd¯ (x, y|xr, yr). Cette implémentation permet d'obtenir une bonne approxi-
mation de es densités de probabilité en un temps raisonnable. Par soui de larté, nous exposons
uniquement la méthode mise en ÷uvre pour aluler la densité de probabilité p jd (x, y|xr , yr), elle
mise en ÷uvre pour le alul de p j
d¯
(x, y|xr , yr) étant similaire.
La densité de probabilité p jd (x, y|xr , yr) est estimée au moyen d'un aumulateur, dont les ases
orrespondent aux pixels de l'image I, au sein duquel sont omptabilisées les ontributions assoiées à
haun des NMC tirages aléatoires réalisés au sein de l'espae des paramètres lors de la mise en ÷uvre
de la méthode de Monte-Carlo. Pour haun de es tirages, nous déterminons la primitive PjI (~b)
résultant de la projetion du bâtiment
~b dans l'image I. Nous notons alors respetivement NPj
I
(~b) et
Nνjr\PjI (~b)
le nombre de pixels ontenus dans les régions PjI (~b) et νjr \ PjI (~b).
A priori, la totalité des pixels de l'aumulateur doit être parourue à haque tirage, omme
indiqué à la gure 5.13 (a). D'après l'équation (5.14), les pixels de ouleur gris foné, pixels ontenus
dans la région PjI (~b), sont inrémentés d'une quantité égale à p jD/(NPj
I
(~b) p
j
D +Nνjr\PjI (~b)
p jFA) tandis
que les pixels de ouleur gris lair, pixels n'appartenant pas à la région PjI (~b), sont inrémentés d'une
quantité égale à p jFA/(NPj
I
(~b) p
j
D +Nνjr\PjI (~b)
p jFA).
An d'éviter un parours systématique de l'ensemble des pixels de l'aumulateur à haque tirage,
opération oûteuse en temps de alul, nous proposons une méthode permettant de ne parourir que
les pixels de l'aumulateur ontenus dans la région PjI (~b), e qui permet de réduire onsidérablement
les temps de alul. Cette méthode utilise deux aumulateurs, de manière à séparer les ontributions
des pixels appartenant à la région PjI (~b) de elles des pixels n'appartenant pas à ette région, omme
shématisé à la gure 5.13 (b). Ainsi, pour haque tirage, les pixels du premier aumulateur ontenus
dans la région PjI (~b), pixels identiés par la ouleur gris foné, sont inrémentés d'une quantité égale
à (p jD − p jFA)/(NPj
I
(~b) p
j
D +Nνjr\PjI (~b)
p jFA), tandis que le seond aumulateur est inrémenté d'une
quantité égale à p jFA/(NPj
I
(~b) p
j
D + Nνjr\PjI (~b)
p jFA). Après que tous les tirages ont été eetués, la
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Figure 5.13  Implémentation du alul des densités de probabilité de présene des pixels détetés et
non détetés dans les images binaires de primitives.
valeur du seond aumulateur est ajoutée à haque pixel du premier aumulateur, e qui permet
d'obtenir un résultat identique à elui résultant d'un parours systématique de l'ensemble des pixels
du premier aumulateur à haque tirage.
5.3.2 Test de signiativité pour la détetion des bâtiments
Nous avons établi, à la setion préédente, l'expression des densités de probabilité de présene
des pixels détetés et non détetés dans les images binaires BjI , dans le as où un bâtiment est
présent dans l'image et dont seule la position (xr , yr) du point de référene dans ette image est onnue.
Dans ette setion, nous réalisons, en haque pixel (xt, yt) de l'image binaire B
j
I , un test statistique
visant à déider entre les deux hypothèses suivantes :
− H1 :  Le pixel (xt, yt) orrespond au point de référene d'un bâtiment  ;
− H0 :  Le pixel (xt, yt) ne orrespond pas au point de référene d'un bâtiment .
Lorsque l'hypothèse H1 est vériée, la répartition des pixels détetés et non détetés au sein de
l'image binaire BjI , dans un voisinage ν
j
t du pixel testé (xt, yt), est régie par les densités de probabilité
de présene p jd et p
j
d¯
, densités qui ont été alulées à la setion préédente. En revanhe, lorsque l'hypo-
thèse H0 est vériée, nous ne sommes pas en mesure de fournir une modélisation statistique régissant
la répartition des pixels détetés et non détetés dans le voisinage du pixel testé. Par onséquent, nous
mettons ii en ÷uvre un test reposant uniquement sur la signiativité statistique de l'hypothèse H1.
5.3.2.1 Calul de la vraisemblane des pixels des images binaires de primitives
An de quantier l'adéquation entre l'image binaire BjI et l'hypothèse H1 en un pixel (xt, yt) de
ette image, nous alulons la vraisemblane des pixels de ette image sahant l'hypothèse H1.
En supposant que les pixels détetés et non détetés de l'image BjI orrespondent respetivement
à des réalisations indépendantes des variables aléatoires Xjd, Y
j
d et X
j
d¯
, Y j
d¯
, les log-vraisemblanes
ℓ jd (xt, yt) et ℓ
j
d¯
(xt, yt) des pixels détetés et non détetés dans le voisinage ν
j
t du pixel testé, sahant
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l'hypothèse H1, s'érivent :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd (xt, yt) =
∑
(x,y)∈νjt
Bj
I
(x,y)=1
ln p jd (x, y|xt, yt), (5.20)
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd¯ (xt, yt) =
∑
(x,y)∈νjt
Bj
I
(x,y)=0
ln p j
d¯
(x, y|xt, yt). (5.21)
Finalement, la log-vraisemblane ℓ j(xt, yt) de l'ensemble des pixels de l'image B
j
I ontenus dans le
voisinage νjt du pixel testé est la somme des log-vraisemblanes des pixels détetés et des pixels non
détetés :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ j(xt, yt) = ℓ jd (xt, yt) + ℓ jd¯ (xt, yt). (5.22)
L'approhe qui onsisterait à ne onsidérer que les pixels détetés (ou que les pixels non détetés)
pour le alul de la log-vraisemblane ℓ j(xt, yt) onduit à des valeurs inohérentes entre les diérents
pixels (xt, yt) testés, étant donné que le nombre de pixels détetés dans le voisinage ν
j
t varie d'un pixel
testé à l'autre. Ave la prise en ompte des pixels non détetés, le nombre de pixels intervenant dans
le alul de la log-vraisemblane est le même pour tous les pixels testés, de sorte que les valeurs de
ette log-vraisemblane deviennent omparables entre les diérents pixels testés.
5.3.2.2 Résultats en imagerie optique
Les gures 5.14 (b) et 5.15 (b) représentent les artes de log-vraisemblane ℓ 0 obtenues respeti-
vement à partir des images binaires des gures 5.14 (a) et 5.15 (a), images binaires qui résultent de
l'extration des ontours de toit dans l'image optique de la gure 5.2. L'image de la gure 5.14 (a) a été
obtenue par simulation pour un déteteur dont les probabilités de détetion et de fausse alarme valent
respetivement p 0D = 0.9 et p
0
FA = 0.1, tandis que l'image de la gure 5.15 (a) a été établie sur données
réelles à la setion 5.2.1. Les densités de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr) et p 0d¯ (x, y|xr , yr), mises
en ÷uvre pour le alul de es artes de log-vraisemblane, ont été générées ave les valeurs p 0D et p
0
FA
aratéristiques des déteteurs respetifs dont sont issues les images binaires B0I .
De même, les gures 5.16 (b) et 5.17 (b) présentent les artes de log-vraisemblane ℓ 1 obtenues
respetivement à partir des images binaires des gures 5.16 (a) et 5.17 (a), images binaires qui
résultent de l'extration des ombres dans l'image optique de la gure 5.2. L'image de la gure 5.16 (a)
a été obtenue par simulation pour un déteteur dont les probabilités de détetion et de fausse
alarme valent respetivement p 1D = 0.9 et p
1
FA = 0.1, tandis que l'image de la gure 5.17 (a) a été
établie sur données réelles à la setion 5.2.1. Les densités de probabilité de présene p 1d (x, y|xr , yr)
et p 1
d¯
(x, y|xr, yr), mises en ÷uvre pour le alul de es artes de détetion, ont été générées ave les
valeurs p 1D et p
1
FA aratéristiques des déteteurs respetifs dont sont issues les images binaires B
1
I .
En omparant les artes de log-vraisemblane ℓ 0, obtenues à partir des images binaires B0I réelle
et simulée, nous onstatons que les données réelles onduisent à des résultats peu satisfaisants. Cei
s'explique par la présene de nombreux ontours parasites, dus à la présene d'ombres et d'autres élé-
ments de l'environnement urbain, mais aussi par la forme peu disriminante des densités de probabilité
de présene p 0d (x, y|xr, yr) et p 0d¯ (x, y|xr, yr).
En revanhe, les artes de log-vraisemblane ℓ 1, obtenues à partir des images binaires B1I réelle
et simulée, sont relativement similaires, de sorte que les données réelles onduisent à des résultats
satisfaisants aussi bien en termes de détetion qu'en termes de fausse alarme.
Un seuillage supervisé des artes de log-vraisemblane ℓ 0 et ℓ 1, seuillage qui fait intervenir les
seuils τℓ 0 et τℓ 1 , onduit nalement aux artes binaires de détetion présentées aux gures 5.18 et 5.19,
artes au sein desquelles sont représentés les pixels de référene des bâtiments présents dans l'image I.
Si les résultats obtenus à partir de données simulées sont satisfaisants, eux obtenus à partir de données
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Figure 5.14  Image binaire B0I simulée (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
0
assoiée (b).
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Figure 5.15  Image binaire B0I réelle (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
0
assoiée (b).
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Figure 5.16  Image binaire B1I simulée (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
1
assoiée (b).
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Figure 5.17  Image binaire B1I réelle (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
1
assoiée (b).
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(a) D0I (b) D
0
I
Figure 5.18  Cartes binaires de détetion D0I établies à partir des images binaires de primitives B
0
I
simulée (a) et réelle (b) des gures 5.14 et 5.15.
(a) D1I (b) D
1
I
Figure 5.19  Cartes binaires de détetion D1I établies à partir des images binaires de primitives B
1
I
simulée (a) et réelle (b) des gures 5.16 et 5.17.
(a) DI = D
0
I ×D1I (b) DI = D0I ×D1I
Figure 5.20  Cartes binaires de détetion DI résultant du produit des artes binaires de détetion
D0I et D
1
I des gures 5.18 et 5.19.
réelles sont mitigés. En eet, la détetion à partir de l'image B1I réelle fournit des résultats relativement
bons, omparables à eux obtenus à partir de l'image B1I simulée. En revanhe, la détetion à partir
de l'image B0I réelle est peu satisfaisante, pour les raisons que nous avons préédemment évoquées.
Les images D0I et D
1
I ainsi établies permettent de dénir des régions d'intérêt ontenant
possiblement les pixels de référene de bâtiments. Une intersetion ou une union de es images
peut alors être réalisée an de fusionner les résultats obtenus indépendamment à partir des
images binaires de primitives B0I et B
1
I . La gure 5.20 montre les images binaires DI résultant
d'une fusion onjontive des imagesD0I et D
1
I obtenues à partir des images B
0
I et B
1
I simulées et réelles.
Notons enn que les expressions des densités de probabilité de présene p jd (x, y|xr, yr) et
p j
d¯
(x, y|xr , yr) des pixels détetés et non détetés dans l'image binaire de primitives BjI en présene
d'un bâtiment, ont été établies en supposant que seuls pouvaient être détetés, dans le voisinage νjr
du point de référene, des pixels de la primitive Pj de e bâtiment ainsi que des fausses alarmes. Le
as où sont détetés des pixels appartenant à la primitive Pj d'un autre bâtiment n'est pas envisagé,
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Figure 5.21  Image binaire B0I simulée (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
0
assoiée (b).
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Figure 5.22  Image binaire B0I réelle (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
0
assoiée (b).
de sorte que es pixels sont traités omme des fausses alarmes. Nous onstatons, sur données simu-
lées, que les phénomènes de reouvrement entre bâtiments permettent tout de même de déteter les
diérents bâtiments, de sorte que les performanes limitées de l'approhe proposée sur données réelles
sont essentiellement liées à la présene de strutures parasites dans l'environnement immédiat des
bâtiments.
5.3.2.3 Résultats en imagerie RSO
Dans ette sous-setion, nous présentons les artes de log-vraisemblane établies à partir des
images binaires résultant de l'extration des primitives aratéristiques de la présene des bâtiments
en imagerie RSO.
Les gures 5.21 (b) et 5.22 (b) présentent les artes de log-vraisemblane ℓ 0 obtenues respeti-
vement à partir des images binaires des gures 5.21 (a) et 5.22 (a), images binaires qui résultent de
l'extration des éhos doubles dans l'image RSO de la gure 5.4. L'image de la gure 5.21 (a) a été
obtenue par simulation pour un déteteur dont les probabilités de détetion et de fausse alarme valent
respetivement p 0D = 0.9 et p
0
FA = 0.1, tandis que l'image de la gure 5.22 (a) a été établie sur données
réelles à la setion 5.2.2.
De même, les gures 5.23 (b) et 5.24 (b) présentent les artes de log-vraisemblane ℓ 1 obtenues
respetivement à partir des images binaires des gures 5.23 (a) et 5.24 (a), images binaires qui
résultent de l'extration des ombres dans l'image RSO de la gure 5.4. L'image de la gure 5.23 (a)
a été obtenue par simulation pour un déteteur dont les probabilités de détetion et de fausse alarme
valent respetivement p 1D = 0.9 et p
1
FA = 0.1, tandis que l'image de la gure 5.24 (a) a été établie sur
données réelles à la setion 5.2.2.
Enn, les gures 5.25 et 5.26 présentent les artes de détetion binaires D0I et D
1
I résultant du
seuillage supervisé des artes de log-vraisemblane préédentes. Les images DI de la gure 5.27 sont
alors établies par fusion onjontive de es images binaires.
En omparant les résultats obtenus sur données réelles et sur données simulées, nous onstatons
que les artes de détetion établies à partir des données réelles onduisent à de bons résultats en termes
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Figure 5.23  Image binaire B1I simulée (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
1
assoiée (b).
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Figure 5.24  Image binaire B1I réelle (a) et arte de log-vraisemblane ℓ
1
assoiée (b).
de détetion mais que le nombre de fausses alarmes est relativement important. Notons, pour nir,
que le bâtiment F n'est pas déteté dans l'image binaire D1I en raison de la non détetion de l'ombre
de e bâtiment au sein de l'image B1I , ombre qui est masquée par le bâtiment G, omme illustré à la
gure 2.17.
5.3.2.4 Implémentation rapide par transformée de Fourier
Dans ette sous-setion, nous dérivons les aspets d'implémentation relatifs au alul de la arte
de log-vraisemblane ℓ j(xt, yt) dont l'expression est donnée à l'équation (5.22). L'approhe qui onsiste
à parourir, pour haque pixel testé, le voisinage νjt de e pixel présente une omplexité alulatoire
importante lorsque les dimensions de e voisinage sont grandes. Les dimensions du voisinage νjt ,
onditionnées par les valeurs maximales des diérents paramètres des bâtiments, sont, dans notre as,
de l'ordre de la entaine de pixels. Ainsi, l'approhe préédente s'avère partiulièrement oûteuse en
temps de alul.
Nous montrons ii que le alul de la arte de log-vraisemblane ℓ j(xt, yt) peut être réalisé dans
l'espae de Fourier, e qui limite onsidérablement la omplexité alulatoire par rapport à l'approhe
préédemment évoquée.
Dans le adre de l'hypothèse d'uniformité des eets géométriques liés à la projetion des bâtiments
dans les images optiques et RSO, la densité de probabilité de présene p jd (x, y|xr, yr) des pixels détetés
dans l'image BjI est reliée à la densité de probabilité p
j
d (x, y|x0, y0) par une simple translation :
∀(x, y) ∈ EI , ∀(xr , yr) ∈ EI , p jd (x, y|xr, yr) = p jd (x− xr + x0, y − yr + y0|x0, y0), (5.23)
où nous rappelons que (x0, y0) désigne les oordonnées du pixel situé au entre de l'image I.
En reprenant l'équation (5.20), nous pouvons remarquer que la log-vraisemblane ℓ jd (xt, yt) des
pixels détetés dans le voisinage νjt d'un pixel testé (xt, yt) peut se réérire omme la onvolution de
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(a) D0I (b) D
0
I
Figure 5.25  Cartes binaires de détetion D0I établies à partir des images binaires de primitives B
0
I
simulée (a) et réelle (b) des gures 5.21 et 5.22.
(a) D1I (b) D
1
I
Figure 5.26  Cartes binaires de détetion D1I établies à partir des images binaires de primitives B
1
I
simulée (a) et réelle (b) des gures 5.23 et 5.24.
(a) DI = D
0
I ×D1I (b) DI = D0I ×D1I
Figure 5.27  Cartes binaires de détetion DI résultant du produit des artes binaires de détetion
D0I et D
1
I des gures 5.25 et 5.26.
l'image BjI(x, y) ave un noyau f
j
d (x, y) = ln p
j
d (−x,−y|x0, y0) :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd (xt, yt) =
∑
(x,y)∈νjt
BjI(x, y) ln p
j
d (x, y|xt, yt) (5.24)
=
∑
(x,y)∈νjt
BjI(x, y) ln p
j
d (x− xt + x0, y − yt + y0|x0, y0)︸ ︷︷ ︸
f j
d
(xt−x0−x,yt−y0−y)
(5.25)
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd (xt, yt) =
[
BjI ∗ f jd
]
(xt − x0, yt − y0). (5.26)
Ainsi, le alul de ette log-vraisemblane peut être réalisée dans l'espae de Fourier selon la formule
suivante :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd (xt, yt) = F−1
[
F [BjI ]F [f
j
d ]
]
(xt − x0, yt − y0), (5.27)
où F [g] et F−1[g] désignent respetivement la transformée de Fourier et la transformée de Fourier
inverse de la fontion g.
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De manière analogue, la log-vraisemblane ℓ j
d¯
(xt, yt) des pixels non détetés dans le voisinage ν
j
t
d'un pixel testé (xt, yt) peut se réérire omme la onvolution de l'image B¯
j
I ave le noyau f
j
d¯
(x, y) =
ln p j
d¯
(−x,−y|x0, y0), où l'image B¯jI est dénie omme suit : ∀(x, y), ∈ EI B¯jI(x, y) = 1 − BjI(x, y).
Le alul de ette log-vraisemblane peut alors être réalisé dans l'espae de Fourier selon l'équation
suivante :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jd¯ (xt, yt) = F−1
[
F [B¯jI ]F [f
j
d¯
]
]
(xt − x0, yt − y0). (5.28)
Finalement, les artes de log-vraisemblane ℓ jd (xt, yt) et ℓ
j
d¯
(xt, yt) sont établies au moyen de
la transformée de Fourier rapide et de la transformée de Fourier inverse rapide. La arte de log-
vraisemblane ℓ j(xt, yt) résulte alors de la somme des deux artes préédentes.
5.3.3 Détetion grossière à partir des primitives onsidérées onjointement
À la setion préédente, les images binaires DI dénissant les régions d'intérêt ont été obtenues
par fusion des images binaires DjI et D
k
I établies indépendamment à partir des images binaires B
j
I et
BkI . Cette approhe onduit à des résultats relativement satisfaisants mais néessite la détermination
de deux seuils τℓj et τℓk ainsi que la mise en ÷uvre d'une stratégie de fusion des images binaires D
j
I
et DkI .
Nous présentons, dans ette setion, une extension de la méthode de détetion grossière introduite
aux setions préédentes, extension qui permet de aluler une unique image de vraisemblane ℓjk en
onsidérant onjointement deux images binaires BjI et B
k
I . Le seuillage de ette image de vraisemblane
ℓjk onduit alors à l'image binaire DI au sein de laquelle sont dénies les régions d'intérêt ontenant
possiblement le point de référene d'un bâtiment.
5.3.3.1 Calul des densités de probabilité de présene onjointe des pixels détetés et
non détetés dans les images binaires de primitives en présene d'un bâtiment
Nous supposons, dans ette sous-setion, qu'un bâtiment
~b est présent dans l'image I et que le
point de référene r permettant de repérer e bâtiment dans l'image, point de oordonnées (xr , yr)
dans l'espae image EI , est onnu a priori.
Par la suite, nous notons dd, d¯d, dd¯ et d¯d¯ les ouples de pixels onstitués d'un pixel de l'image BjI
et d'un pixel de l'image BkI , ouples au sein desquels d désigne un pixel déteté tandis que d¯ désigne
un pixel non déteté.
Nous établissons, dans ette sous-setion, l'expression des densités de probabilité de présene des
ouples de pixels dd, d¯d, dd¯ et d¯d¯, densités de probabilité qui sont notées respetivement p jkdd , p
jk
d¯d
, p jk
dd¯
et p jk
d¯d¯
.
Expression à paramètres de bâtiment onnus
Nous supposons tout d'abord que les paramètres du bâtiment
~b sont onnus et établissons les
expressions des densités de probabilité p jkdd , p
jk
d¯d
, p jk
dd¯
et p jk
d¯d¯
onditionnellement à e veteur de para-
mètres.
Les ouples de pixels dd onsidérés dans ette setion résultent de la séletion équiprobable d'un
des pixels détetés de l'image BjI puis de la séletion, également équiprobable, d'un des pixels détetés
de l'image BkI . La séletion des pixels au sein des deux images binaires étant réalisée de manière
indépendante, les variables aléatoires Xjd et Y
j
d , qui orrespondent aux oordonnées du premier pixel
du ouple, sont indépendantes des variables aléatoires Xkd et Y
k
d , qui orrespondent aux oordonnées
du seond pixel du ouple. Ainsi, la densité de probabilité onjointe p jkdd des variables aléatoires X
j
d,
Y jd , X
k
d et Y
k
d s'érit omme suit :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd (xj , yj, xk, yk|~b) = p jd (xj , yj |~b) p kd (xk, yk|~b), (5.29)
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où p jd et p
k
d désignent respetivement les densités de probabilité onjointe des variables aléatoires X
j
d,
Y jd et X
k
d , Y
k
d , densités de probabilité dont les expressions ont été établies à la sous-setion 5.3.1.1.
Dans le as où les images binaires de primitives BjI et B
k
I sont obtenues au moyen de déte-
teurs parfaits, le remplaement, dans l'équation (5.29), des densités de probabilité p jd et p
k
d par leurs
expressions établies à l'équation (5.7) onduit à l'expression suivante :
∀(xj , yj , xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd (xj , yj , xk, yk|~b) =
1Pj
I
(~b)(x
j , yj) 1Pk
I
(~b)(x
k, yk)
A
(
PjI (~b)
)
A
(
PkI (~b)
) . (5.30)
Ainsi, en présene du bâtiment
~b, la probabilité que deux pixels, détetés respetivement dans les
images binaires BjI et B
k
I , soient situés en (x
j , yj) et (xk, yk) est une probabilité uniforme sur le
support quadridimensionnel PjI (~b)× PkI (~b).
Dans le as où les images binaires BjI et B
k
I sont obtenues au moyen de déteteurs réels, aratérisés
respetivement par les probabilités de détetion et de fausse alarme p jD, p
j
FA et p
k
D, p
k
FA, la probabilité
d'observer des pixels détetés en dehors des primitives PjI (~b) et PkI (~b) est non nulle en raison des
fausses alarmes. En remplaçant p jd et p
k
d par leurs expressions établies à l'équation (5.14), la densité de
probabilité de présene onjointe des pixels détetés dans es deux images binaires, onditionnellement
au veteur de paramètres
~b, s'érit :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd (xj , yj, xk, yk|~b) =
p jD p
k
D
Cdd
1Pj
I
(~b)(x
j , yj) 1Pk
I
(~b)(x
k, yk) +
p jD p
k
FA
Cdd
1Pj
I
(~b)(x
j , yj) 1νkr \PkI (~b)
(xk, yk)
+
p jFA p
k
D
Cdd
1νjr\PjI (~b)
(xj , yj) 1Pk
I
(~b)(x
k, yk) +
p jFA p
k
FA
Cdd
1νjr\PjI (~b)
(xj , yj) 1νkr \PkI (~b)
(xk, yk), (5.31)
où Cdd est une onstante de normalisation dont l'expression est donnée par la relation suivante :
Cdd = p
j
D p
k
D A
(
PjI (~b)
)
A
(
PkI (~b)
)
+ p jD p
k
FA A
(
PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
+ p jFA p
k
D A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
PkI (~b)
)
+ p jFA p
k
FA A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
. (5.32)
Ainsi, la densité de probabilité de présene p jkdd (x
j , yj, xk, yk|~b) s'érit omme la somme de quatre
termes :
− le premier terme orrespond au as où les deux pixels détetés au sein des images binaires
BjI et B
k
I appartiennent respetivement aux primitives PjI (~b) et PkI (~b) et orrespondent par
onséquent à deux vraies détetions ;
− le seond terme orrespond au as où le pixel déteté au sein de l'image BjI appartient à la
primitive PjI (~b) tandis que le pixel déteté au sein de l'image BkI n'appartient pas à la primitive
PkI (~b), de sorte que es pixels orrespondent respetivement à une vraie détetion et à une
fausse alarme ;
− le troisième terme est similaire au seond à la diérene que le pixel déteté au sein de l'image
binaire BjI est une fausse alarme et que le pixel déteté dans l'image B
k
I est une vraie détetion ;
− le quatrième terme orrespond enn au as où les deux pixels détetés sont des fausses alarmes.
De manière analogue, les expressions des densités de probabilité de présene p jk
d¯d
, p jk
dd¯
et p jk
d¯d¯
sont
données par les équations suivantes :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkd¯d (xj , yj, xk, yk|~b) = p
j
d¯
(xj , yj |~b) p kd (xk, yk|~b), (5.33)
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd¯ (xj , yj, xk, yk|~b) = p
j
d (x
j , yj |~b) p kd¯ (xk, yk|~b), (5.34)
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkd¯d¯ (xj , yj, xk, yk|~b) = p
j
d¯
(xj , yj |~b) p kd¯ (xk, yk|~b). (5.35)
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Expression à position de bâtiment onnue
Nous supposons désormais que seules les oordonnées (xr, yr) du point de référene permet-
tant de repérer le bâtiment
~b dans l'image I sont onnues. Les expressions des densités de pro-
babilité de présene p jkdd (x
j , yj , xk, yk|xr , yr), p jkd¯d (xj , yj , xk, yk|xr, yr), p
jk
dd¯
(xj , yj, xk, yk|xr, yr) et
p jk
d¯d¯
(xj , yj , xk, yk|xr, yr) sont obtenues, omme à la sous-setion 5.3.1.2, à partir des expressions de
es densités de probabilité établies onditionnellement au veteur de paramètres
~b, par intégration sur
l'ensemble Eα × Ew1 × Ew2 × Eh, l'intégration étant réalisée par méthode de Monte-Carlo.
À titre d'exemple, les densités de probabilité p jkdd (x
j , yj , xk, yk|xr , yr, α, w1, w2, h) et
p jkdd (x
j , yj , xk, yk|xr, yr) sont reliées par la relation suivante :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd (xj , yj, xk, yk|xr, yr) =∫
Eα
∫
Ew1
∫
Ew2
∫
Eh
p jkdd (x
j , yj, xk, yk|xr, yr, α, w1, w2, h) p(α,w1, w2, h) dα dw1 dw2 dh, (5.36)
où p(α,w1, w2, h) désigne la probabilité a priori d'observer des bâtiments de paramètres (α,w1, w2, h)
au sein de l'image I, probabilité qui est supposée uniforme sur l'ensemble Eα × Ew1 × Ew2 × Eh.
Les densités de probabilité p jkdd (x
j , yj, xk, yk|xr, yr), p jkd¯d (xj , yj , xk, yk|xr , yr),
p jk
dd¯
(xj , yj , xk, yk|xr, yr) et p jkd¯d¯ (xj , yj , xk, yk|xr , yr) sont alulées au moyen d'un aumulateur
quadridimensionnel au sein duquel sont omptabilisées les ontributions des diérents tirages réalisés
dans le adre de la méthode de Monte-Carlo. Comme nous pouvons le onstater à l'équation (5.31),
les densités de probabilité p jkdd , p
jk
d¯d
, p jk
dd¯
et p jk
d¯d¯
, établies onditionnellement au veteur de paramètres
~b, sont onstantes par moreaux sur quatre sous-ensembles onstituant une partition de l'ensemble
νjr × νkr . Ainsi, la méthode mise en ÷uvre à la sous-setion 5.3.1.2 pour éviter un parours exhaustif
de l'aumulateur ne peut plus être appliquée, de sorte que la omplexité alulatoire assoiée au
alul de es densités de probabilité est onséquente.
Quels que soient les déteteurs mis en ÷uvre pour l'extration des primitives, les probabilités
de détetion p jD et p
k
D sont supérieures à 0.5 et les probabilités de fausse alarme p
j
FA et p
k
FA sont
inférieures à 0.5. La densité de probabilité p jkdd (x
j , yj , xk, yk|~b) est don maximale sur le sous-ensemble
PjI (~b)×PkI (~b) et minimale sur le sous-ensemble [νjr \ PjI (~b)]× [νkr \ PkI (~b)]. Alors qu'elle peut prendre
trois valeurs distintes sur le sous-ensemble [νjr × νkr ] \ [PjI (~b)× PkI (~b)], nous onsidérons par la suite
que la densité de probabilité p jkdd (x
j , yj , xk, yk|~b) est onstante sur e sous-ensemble. La valeur de
ette onstante résulte de la moyenne des trois valeurs préédentes pondérées par la mesure des trois
sous-ensembles PjI (~b)× [νkr \ PkI (~b)], [νjr \ PjI (~b)]× PkI (~b) et [νjr \ PjI (~b)]× [νkr \ PkI (~b)].
La densité de probabilité onditionnelle p jkdd (x
j , yj, xk, yk|~b), dont l'expression exate est donnée
à l'équation (5.31), se réérit alors :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjr × νkr , p jkdd (xj , yj, xk, yk|~b) =
p jD p
k
D
Cdd
1Pj
I
(~b)(x
j , yj) 1Pk
I
(~b)(x
k, yk) +
(Add/Bdd)
Cdd
1[νjr×νkr ]\[P
j
I
(~b)×Pk
I
(~b)](x
j , yj, xk, yk), (5.37)
où la onstante de normalisation Cdd est inhangée et où Add et Bdd valent :
Add = p
j
D p
k
FA A
(
PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
+ p jFA p
k
D A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
PkI (~b)
)
+ p jFA p
k
FA A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
, (5.38)
Bdd = A
(
PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
+A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
PkI (~b)
)
+ A
(
νjr \ PjI (~b)
)
A
(
νkr \ PkI (~b)
)
. (5.39)
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Dans le adre de l'approximation préédente, la densité de probabilité onditionnelle
p jkdd (x
j , yj, xk, yk|~b) est désormais onstante par moreaux sur deux sous-ensembles, de sorte
qu'une stratégie similaire à elle implémentée à la sous-setion 5.3.1.2, peut être mise en ÷uvre.
L'intégration sur l'ensemble des paramètres peut alors être réalisée en ne parourant, pour haque
tirage de Monte-Carlo, que le sous-ensemble PjI (~b) × PkI (~b), évitant ainsi un parours oûteux de
l'intégralité de l'ensemble quadridimensionnel νjr × νkr .
Ave une approximation similaire à elle adoptée pour le alul de p jkdd , l'intégration sur l'ensemble
des paramètres, néessaire au alul de la densité de probabilité p jk
d¯d¯
, peut également être réalisée en
ne parourant, pour haque tirage de Monte-Carlo, que le sous-ensemble PjI (~b) × PkI (~b), e qui se
traduit par un gain important en termes de omplexité alulatoire. Pour le alul des densités de
probabilité p jk
dd¯
et p jk
d¯d
, la même approximation implique, en revanhe, le parours des sous-ensembles
PjI (~b) × [νkr \ PkI (~b)] et [νjr \ PjI (~b)× PkI (~b)], e qui s'avère relativement oûteux en raison du nombre
important d'éléments ontenus dans es sous-ensembles.
An de limiter la omplexité alulatoire, nous onsidérons par la suite que les densités de proba-
bilité p jk
dd¯
et p jk
d¯d
sont uniformes sur leur domaine de dénition νjr×νkr , e qui permet de s'aranhir du
alul de es densités de probabilité mais onstitue une approximation très forte. En e qui onerne
les densités de probabilité p jkdd et p
jk
d¯d¯
, elles sont alulées simultanément, 'est-à-dire que les mêmes
tirages de Monte-Carlo sont utilisés pour réaliser l'intégration sur l'ensemble des paramètres.
5.3.3.2 Calul de la vraisemblane des pixels des images binaires de primitives
Dans ette sous-setion, nous souhaitons quantier l'adéquation de l'hypothèseH1 au pixel (xt, yt)
ave les images binaires de primitives. Contrairement à e qui a été fait à la setion 5.3.2, où l'adéqua-
tion de l'hypothèse H1 au pixel (xt, yt) est quantiée indépendamment ave les deux images binaires
de primitives, nous proposons ii de quantier onjointement l'adéquation de ette hypothèse ave les
images binaires. Pour e faire, nous alulons la vraisemblane des ouples de pixels dd, d¯d, dd¯ et d¯d¯
observés dans le voisinage νjt × νkt du pixel testé.
En supposant que les pixels détetés au sein des images binaires de primitives BjI et B
k
I sont
des réalisations indépendantes des variables aléatoires Xjd , Y
j
d , X
k
d et Y
k
d , la log-vraisemblane ℓ
jk
dd
des pixels détetés onjointement dans les voisinages νjt et ν
k
t du pixel testé, sahant l'hypothèse H1,
s'érit :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jkdd (xt, yt) =
∑
(xj,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=1
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=1
ln p jkdd (x
j , yj , xk, yk|xt, yt). (5.40)
De manière analogue, les log-vraisemblanes ℓdd¯, ℓd¯d et ℓd¯d¯, sahant l'hypothèse H1, s'érivent omme
suit :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jkdd¯ (xt, yt) =
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=1
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=0
ln p jk
dd¯
(xj , yj , xk, yk|xt, yt), (5.41)
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jkd¯d (xt, yt) =
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=0
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=1
ln p jk
d¯d
(xj , yj , xk, yk|xt, yt), (5.42)
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jkd¯d¯ (xt, yt) =
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=0
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=0
ln p jk
d¯d¯
(xj , yj , xk, yk|xt, yt). (5.43)
Finalement, la log-vraisemblane des ouples de pixels détetés et non détetés dans les voisinages νjt
et νkt du pixel t s'érit omme la somme des log-vraisemblanes des ouples de pixels dd, d¯d, dd¯ et d¯d¯ :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jk(xt, yt) = ℓ jkdd (xt, yt) + ℓ jkdd¯ (xt, yt) + ℓ
jk
d¯d
(xt, yt) + ℓ
jk
d¯d¯
(xt, yt). (5.44)
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Par la suite, nous notons Bjkdd, B
jk
dd¯
, Bjk
d¯d
et Bjk
d¯d¯
les images quadridimensionnelles dénies
respetivement sur l'ensemble EI × EI omme le produit artésien des images binaires BjI et BkI , BjI
et B¯kI , B¯
j
I et B
k
I puis B¯
j
I et B¯
k
I . Nous pouvons montrer, omme à la sous-setion 5.3.2.4, que les
log-vraisemblanes, dont les expressions sont données aux équations (5.40), (5.41), (5.42) et (5.43),
peuvent s'érire omme des onvolutions de es images quadridimensionnelles ave des noyaux dont
les expressions font intervenir les logarithmes des densités de probabilité de présene p jkdd , p
jk
dd¯
, p jk
d¯d
et
p jk
d¯d¯
. Malheureusement, en raison de la dimension des supports sur lesquels sont dénies les opérandes
de l'opération de onvolution, l'implémentation du alul de es log-vraisemblanes par transformée
de Fourier néessite l'alloation d'une zone mémoire beauoup trop importante pour pouvoir être
mise en ÷uvre sur un ordinateur  standard . Le alul de es log-vraisemblanes est don réalisé
au moyen d'une implémentation lassique de l'opération de onvolution, plus oûteuse en omplexité
alulatoire mais impliquant l'alloation d'une zone mémoire raisonnable.
En pratique, le alul de la log-vraisemblane ℓ jk au pixel (xt, yt) néessite un parours exhaustif
de l'ensemble νjt × νkt , parours qui s'avère extrêmement oûteux en termes de omplexité alulatoire
mais qui est ependant indispensable an de déterminer la nature (dd, dd¯, d¯d ou d¯d¯) de haun des
ouples de pixels observés et ainsi aluler la log-vraisemblane de haun de es ouples en faisant
intervenir la densité de probabilité de présene adaptée (p jkdd , p
jk
dd¯
, p jk
d¯d
ou p jk
d¯d¯
).
An de limiter la omplexité alulatoire, nous ne faisons plus, par la suite, la distintion entre
les ouples de pixels d¯d, dd¯ et d¯d¯, de sorte que les ouples de pixels observés au sein de l'ensemble
νjt × νkt orrespondent :
− soit à des ouples de pixels détetés, es ouples de veteurs étant désignés, omme préédem-
ment, par dd ;
− soit à des ouples de pixels pour lesquels au moins l'un des deux pixels est un pixel non déteté,
ouples que nous désignons par la notation dd.
En notant Xj
dd
, Y j
dd
, Xk
dd
et Y k
dd
les variables aléatoires orrespondant aux oordonnées des pixels
onstitutifs d'un ouple dd, la densité de probabilité onjointe de es variables aléatoires, notée p jk
dd
,
s'exprime omme suit :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjt × νkt , p jkdd (x
j , yj, xk, yk) = p jk
dd¯
(xj , yj , xk, yk) p(dd¯)
+ p jk
d¯d
(xj , yj , xk, yk) p(d¯d) + p jk
d¯d¯
(xj , yj , xk, yk) p(d¯d¯), (5.45)
où p(dd¯), p(d¯d) et p(d¯d¯) désignent respetivement les probabilités a priori que le ouple de pixels
dd observé au sein de l'ensemble νjt × νkt orresponde à un ouple dd¯, d¯d ou d¯d¯. En pratique, es
probabilités a priori sont alulées à partir des nombres N jd , N
k
d , N
j
d¯
et Nk
d¯
qui orrespondent aux
nombres de pixels détetés et non détetés au sein des images binaires de primitives BjI et B
k
I :
p(dd¯) =
N jdN
k
d¯
N jdN
k
d¯
+N j
d¯
Nkd +N
j
d¯
Nk
d¯
, (5.46)
p(d¯d) =
N j
d¯
Nkd
N jdN
k
d¯
+N j
d¯
Nkd +N
j
d¯
Nk
d¯
, (5.47)
p(d¯d¯) =
N j
d¯
Nk
d¯
N jdN
k
d¯
+N j
d¯
Nkd +N
j
d¯
Nk
d¯
. (5.48)
Dans le adre de l'approximation préédente, onsistant à ne onsidérer plus que les ouples de
pixels dd et dd, la log-vraisemblane des ouples de pixels observés dans le voisinage νjt × νkt du pixel
testé se réérit :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jk(xt, yt) = ℓ jkdd (xt, yt) + ℓ jkdd (xt, yt), (5.49)
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où ℓ jk
dd
désigne la log-vraisemblane des ouples de pixels dd et s'exprime omme suit :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓ jkdd (xt, yt) =
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=1
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=0
ln p jk
dd
(xj , yj, xk, yk|xt, yt)
+
∑
(xj,yj)∈νjt , B
j
I
(xj ,yj)=0
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=1
ln p jk
dd
(xj , yj , xk, yk|xt, yt)
+
∑
(xj,yj)∈νjt , B
j
I
(xj ,yj)=0
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=0
ln p jk
dd
(xj , yj , xk, yk|xt, yt). (5.50)
En remplaçant les log-vraisemblanes ℓ jkdd et ℓ
jk
dd
par leurs expressions respetives et après un réarran-
gement des diérents termes de la somme, l'équation (5.49) peut nalement se réérire de la manière
suivante :
ℓ jk(xt, yt) =
∑
(xj ,yj,xk,yk)∈νjt×ν
k
t
ln p jk
dd
(xj , yj , xk, yk|xt, yt)
+
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=1
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=1
ln
[
p jkdd (x
j , yj , xk, yk|xt, yt)
p jk
dd
(xj , yj , xk, yk|xt, yt)
]
. (5.51)
Nous onstatons, à partir de ette dernière équation, que la log-vraisemblane ℓ jk peut être alulée
au pixel (xt, yt) en sommant deux termes :
− le premier terme orrespond à la log-vraisemblane qui serait obtenue si tous les ouples de
pixels observés au sein de l'ensemble νjt ×νkt étaient des ouples dd. Ce terme, dont la valeur est
la même pour tous les pixels testés (xt, yt) et dont le alul est par onséquent réalisé une seule
fois, est obtenu en sommant les valeurs de ln p jk
dd
sur l'intégralité de son support de dénition ;
− le seond terme orrespond à une orretion du premier terme, où la valeur de la log-
vraisemblane des ouples de veteurs dd est improprement alulée à l'aide de la densité
de probabilité p jk
dd
. Ces log-vraisemblanes sont don remplaées par des log-vraisemblanes
alulées à l'aide de la densité de probabilité p jkdd .
Finalement, le alul de la log-vraisemblane au pixel (xt, yt) est réalisé en ne herhant que les ouples
de veteurs dd au sein de l'ensemble νjt × νkt , reherhe dont la omplexité alulatoire est plus faible
qu'un parours exhaustif de l'ensemble νjt × νkt puisque le parours de l'ensemble νkt n'est réalisé que
lorsque qu'un pixel est déteté lors du parours de l'ensemble νjt .
5.3.3.3 Résultats en imagerie optique
Nous présentons à la gure 5.28 (a) la arte de log-vraisemblane ℓ01 établie en onsidérant
onjointement les images binaires de primitive B0I et B
1
I simulée des gures 5.14 et 5.16. La arte
de détetion binaire D01I de la gure 5.28 (b) est alors obtenue par seuillage supervisé de ette arte
de log-vraisemblane. Les images de la gure 5.29 présentent des résultats analogues établis à partir
des images binaires B0I et B
1
I réelles des gures 5.15 et 5.17.
Les résultats obtenus sur données simulées permettent de valider l'approhe proposée et montrent
notamment que les diérentes approximations mises en ÷uvre, lors du alul des densités de probabilité
de présene et de la log-vraisemblane, pour alléger la omplexité alulatoire onduisent à des résultats
tout à fait satisfaisants.
Malgré la non détetion d'un des neuf bâtiments présents dans la sène, en raison des phénomènes
de reouvrement entre les bâtiments B et C, les résultats établis à partir des données réelles sont
également satisfaisants, en omparaison de eux établis aux gures 5.15 et 5.17 à partir des mêmes
images binaires onsidérées indépendamment. Ces résultats sont d'autant plus satisfaisants que les
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Figure 5.28  Cartes de log-vraisemblane ℓ 01 (a) et artes binaires de détetion D01I (b) établies en
onsidérant onjointement les images binaires B0I et B
1
I simulées des gures 5.14 et 5.16.
PSfrag replaements
−1.40899
−1.40915
−1.40931
−1.40947
(a) 10−8 ℓ 01 (b) D01I
Figure 5.29  Cartes de log-vraisemblane ℓ 01 (a) et artes binaires de détetion D01I (b) établies en
onsidérant onjointement les images binaires B0I et B
1
I réelles des gures 5.15 et 5.17.
performanes des déteteurs au moyen desquels ont été établies les images binaires B0I et B
1
I sont
limitées, e qui illustre la robustesse de l'approhe proposée à une extration bruitée des primitives
aratéristiques des bâtiments.
5.3.3.4 Résultats en imagerie RSO
Pour nir, nous présentons aux gures 5.30 et 5.31 les artes de log-vraisemblane ℓ01 et les artes
binaires de détetion D01I établies en imagerie RSO à partir des images binaires de primitives simulées
et réelles des gures 5.21, 5.23, 5.22 et 5.24.
L'interprétation que nous faisons des résultats obtenus est la même que elle faite en imagerie
optique à la sous-setion préédente. Malgré la présene de fausses alarmes et la non détetion d'un
des neuf bâtiments présents dans la sène, nous pouvons onstater les bonnes performanes obtenues
lors de la mise en ÷uvre de la méthode de détetion sur données réelles. Ces résultats, qui sont à
omparer à eux obtenus aux gures 5.22 et 5.24, montrent, omme en imagerie optique, la robustesse
de l'approhe proposée à une extration bruitée des primitives aratéristiques des bâtiments.
5.4 Estimation des paramètres d'un bâtiment
Nous avons présenté, à la partie préédente, une méthode de détetion grossière permettant de
dénir un ensemble de régions d'intérêt au sein de l'espae image EI , régions qui ontiennent possi-
blement les points de référene de bâtiments.
Dans ette partie, nous onsidérons un pixel (xr, yr) de l'image I identié, lors de l'étape de
détetion grossière, omme étant possiblement le pixel de référene d'un bâtiment et déterminons
les paramètres α, w1, w2 et h de e bâtiment. Pour e faire, nous mettons en ÷uvre une méthode
d'inversion de modèle par maximisation de vraisemblane qui s'appuie, omme pour la détetion
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Figure 5.30  Cartes de détetion ℓ 01 (a) et artes binaires de détetion D01I (b) établies en onsidérant
onjointement les images binaires B0I et B
1
I simulées des gures 5.21 et 5.23.
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Figure 5.31  Cartes de détetion ℓ 01 (a) et artes binaires de détetion D01I (b) établies en onsidérant
onjointement les images binaires B0I et B
1
I réelles des gures 5.22 et 5.24.
grossière, sur les densités de probabilité de présene des pixels détetés et non détetés dans les
images binaires de primitives.
5.4.1 Positionnement du problème
En supposant, omme préédemment, que les pixels détetés dans l'image binaire BjI , onstituent
des réalisations indépendantes des variables aléatoires X jd et Y
j
d , la log-vraisemblane ℓ
j
d des pixels
détetés dans le voisinage νjr du pixel de référene, pour un jeu de paramètres (α,w1, w2, h) donné,
s'exprime omme suit :
∀(α,w1, w2, h) ∈ Eα×Ew1×Ew2×Eh, ℓjd(α,w1, w2, h) =
∑
(x,y)∈νjr
Bj
I
(x,y)=1
ln p jd (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h), (5.52)
où p jd (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h) désigne la densité de probabilité de présene des pixels détetés dans
le voisinage νjr , onditionnellement à l'ensemble des paramètres du bâtiment repéré par le pixel de
référene (xr, yr). L'expression de ette densité de probabilité est donnée à l'équation (5.14).
L'estimateur du maximum de vraisemblane onsiste à déterminer le jeu de paramètres
(αˆ, wˆ1, wˆ2, hˆ) pour lequel la vraisemblane, dont l'expression est donnée à l'équation préédente, est
maximale :
(αˆ, wˆ1, wˆ2, hˆ) = argmax
α∈Eα,w1∈Ew1
w2∈Ew2 ,h∈Eh
ℓjd(α,w1, w2, h). (5.53)
Ainsi, l'estimation des paramètres (α,w1, w2, h) par maximisation de vraisemblane orrespond
à un problème d'optimisation qu'il est, en pratique, relativement omplexe de résoudre en un temps
raisonnable. En eet, la méthode qui onsiste à eetuer une reherhe exhaustive dans l'ensemble des
paramètres Eα×Ew1 ×Ew2 ×Eh onduit ertes au maximum global de la vraisemblane mais implique
une omplexité alulatoire élevée. Une autre solution onsiste à mettre en ÷uvre, omme au hapitre
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préédent, une méthode d'optimisation par desente de gradient, e qui évite une reherhe exhaustive
dans l'ensemble des paramètres mais peut onduire à des maxima loaux de la vraisemblane.
La méthode que nous proposons dans ette partie repose sur une estimation suessive des
diérents paramètres, de sorte que le problème d'optimisation dans l'ensemble quadridimensionnel
Eα×Ew1 ×Ew2×Eh est déomposé en quatre problèmes d'optimisation distints au sein des ensembles
unidimensionnels Eα, Ew1 , Ew2 et Eh. Ces optimisations peuvent alors être réalisées par reherhe
exhaustive en un temps raisonnable.
5.4.2 Estimation par maximisation de vraisemblane
Dans ette setion, θ désigne indiéremment l'un des paramètres que nous souhaitons estimer
et Eθ orrespond à l'ensemble des valeurs admissibles de e paramètre. Nous notons ~Φc le veteur,
appartenant à l'ensemble EΦc , qui regroupe l'ensemble des paramètres onnus, paramètres dont l'es-
timation a été réalisée avant elle du paramètre θ. De même, le veteur ~Φi, appartenant à l'ensemble
EΦi , regroupe l'ensemble des paramètres inonnus, paramètres dont l'estimation est réalisée après elle
du paramètre θ.
L'estimation par maximisation de vraisemblane du paramètre θ à partir de l'image binaire BjI
néessite que soit onnue la densité de probabilité onjointe des variables aléatoires Xjd et Y
j
d , ondi-
tionnellement au paramètre θ et au veteur de paramètres ~Φc. Cette densité de probabilité est obtenue,
à partir de la densité de probabilité p jd (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h) dont l'expression a été établie à la sous-
setion 5.3.1.1, par intégration sur l'ensemble des paramètres inonnus EΦi :
∀(x, y) ∈ νjr , p jd (x, y|xr, yr, θ, ~Φc) =
∫
EΦi
p jd (x, y|xr, yr, θ, ~Φc, ~Φi)︸ ︷︷ ︸
p j
d
(x,y|xr,yr,α,w1,w2,h)
p(~Φi) d~Φi, (5.54)
où la probabilité a priori p(~Φi) est supposée uniforme sur l'ensemble des paramètres inonnus EΦi . Le
alul de ette densité de probabilité, pour des valeurs données de θ et ~Φc, est réalisé, ontrairement
à e qui a été fait à la partie 5.3, au moyen d'une méthode de Riemann. Comme nous le voyons par
la suite, la dimension des domaines d'intégration n'exède jamais deux, de sorte que la densité de
probabilité p jd (x, y|xr , yr, θ, ~Φc) peut être alulée ave des pas d'intégration susamment petits pour
que les artefats mis en évidene à la sous-setion 5.3.1.2 n'apparaissent pas, tout en onservant une
omplexité alulatoire raisonnable.
Une fois la densité de probabilité de présene p jd (x, y|xr, yr, θ, ~Φc) alulée, la vraisemblane des
pixels détetés dans le voisinage νjr du pixel de référene, étant données les valeurs des paramètres θ
et
~Φc, peut être alulée selon l'expression suivante :
∀θ ∈ Eθ, ℓjd(θ) =
∑
(x,y)∈νjr
Bj
I
(x,y)=1
ln p jd (x, y|xr, yr, θ, ~Φc). (5.55)
La valeur θˆ du paramètre θ pour laquelle ette vraisemblane est maximale, valeur qui est déterminée
par reherhe exhaustive au sein de l'ensemble Eθ, orrespond alors à l'estimation par maximisation
de vraisemblane de e paramètre :
θˆ = argmax
θ∈Eθ
ℓjd(θ). (5.56)
5.4.3 Stratégie d'estimation
Nous avons introduit, à la setion préédente, la méthode au moyen de laquelle sont estimés les
paramètres α, w1, w2 et h d'un bâtiment dont la position (xr , yr) du point de référene dans l'image
est onnue. Dans ette setion, nous établissons suessivement, en imagerie optique et en imagerie
RSO, les stratégies d'estimation qui dénissent :
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(a) (b)
Figure 5.32  Images binaires B0I (a) et B
1
I (b)
du bâtiment G de la sène d'étude, simulées pour
p 0D = 0.9, p
0
FA = 0.1 et p
1
D = 0.9, p
1
FA = 0.1.
(a) (b)
Figure 5.33  Images binaires B0I (a) et B
1
I (b)
du bâtiment G de la sène d'étude, extraites des
images binaires de la gure 5.3.
− pour haque paramètre, l'image binaire à partir de laquelle est estimé e paramètre ;
− l'ordre suivant lequel sont estimés les diérents paramètres.
La détermination de l'image binaire à partir de laquelle est estimé un paramètre repose sur l'ob-
servabilité de e paramètre au sein des diérentes images binaires. À titre d'exemple, l'image binaire
B0I résultant de l'extration des ontours de toit en imagerie optique ne ontient auune information
sur la hauteur des bâtiments présents dans la sène, de sorte que la hauteur des bâtiments n'est pas
observable dans l'image B0I . À l'inverse, la hauteur des bâtiments est observable dans l'image B
1
I
résultant de l'extration des ombres puisque la longueur de es ombres est reliée à la hauteur des
bâtiments par la relation (2.18).
En e qui onerne l'ordre suivant lequel sont estimés les paramètres, il est déterminé empirique-
ment et résulte de l'observation des préisions d'estimation obtenues pour les diérentes ombinaisons
possibles.
Dans les deux sous-setions suivantes, nous présentons les stratégies établies pour l'estimation des
paramètres en imagerie optique et en imagerie RSO, stratégies d'estimation qui sont illustrées sur
données simulées et sur données réelles.
5.4.3.1 Imagerie optique
En imagerie optique, la stratégie d'estimation mise en ÷uvre se déompose en trois étapes sues-
sives :
1. Estimation suessive des paramètres w1 et w2 à partir de l'image binaire B
0
I résultant de
l'extration des ontours de toit ;
2. Estimation de l'orientation α du bâtiment à partir de l'image B0I en utilisant les valeurs des
paramètres w1 et w2 estimées à la première étape ;
3. Estimation de la hauteur h du bâtiment à partir de l'image binaire B1I , la densité de probabilité
de présene néessaire à son estimation étant alulée onditionnellement à l'ensemble des
paramètres préédemment estimés.
Dans la suite de ette sous-setion, nous détaillons les trois étapes préédentes et mettons en ÷uvre
la stratégie proposée sur les images binaires B0I et B
1
I des gures 5.32 et 5.33, qui orrespondent au
bâtiment G de la sène d'étude présentée au hapitre 2.
Les images B0I et B
1
I de la gure 5.32 ont été établies par simulation pour des déteteurs dont
les probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.90, p
0
FA = 0.10 et
p 1D = 0.90, p
1
FA = 0.10.
Les imagesB0I et B
1
I de la gure 5.33 ont été extraites à partir des images binaires des gures 5.3 (a)
et 5.3 (), dont nous rappelons qu'elles sont respetivement aratérisées par les probabilités de dé-
tetion et de fausse alarme suivantes : p 0D = 0.63, p
0
FA = 0.17 et p
1
D = 0.73, p
1
FA = 0.10.
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(a) w1 = 5 m (b) w1 = 10 m () w1 = 15 m (d) w1 = 20 m (e) w1 = 25 m (f) w1 = 30 m
Figure 5.34  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w1) pour l'estimation
du paramètre w1.
(a) w2 = 5 m (b) w2 = 10 m () w2 = 15 m (d) w2 = 20 m (e) w2 = 25 m (f) w2 = 30 m
Figure 5.35  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w2) pour l'estimation
du paramètre w2.
Estimation des paramètres w1 et w2
Par la suite, nous désignons les paramètres w1 et w2 au moyen des notations wk et wk¯, où k ∈ {1 ; 2}
et k¯ est le omplémentaire de k dans l'ensemble {1 ; 2}.
Étant donné que le paramètre wk est le premier à être estimé, le veteur ~Φc, introduit à la
setion 5.4.2, qui regroupe l'ensemble des paramètres préédemment estimés, n'est pas déni. En
revanhe, le veteur
~Φi ontient les paramètres α, wk¯ et h, de sorte que l'équation (5.54) se réérit
omme suit, dans le as d'une estimation à partir de l'image binaire B0I :
∀k ∈ {1 ; 2}, ∀(x, y) ∈ ν0r , p 0d (x, y|xr , yr, wk) =∫
Eα
∫
Ew
k¯
∫
Eh
p 0d (x, y|xr, yr, α, wk, wk¯, h)p(α,wk¯, h) dα dwk¯ dh. (5.57)
La forme du ontour de toit d'un bâtiment ne dépendant pas de la hauteur de e dernier, nous
pouvons supprimer, omme nous l'avons fait à la sous-setion 5.3.1.2, le onditionnement de la densité
de probabilité p 0d (x, y|xr, yr, α, wk, wk¯, h) par rapport au paramètre h. L'équation préédente se réérit
alors :
∀k ∈ {1 ; 2}, ∀(x, y) ∈ ν0r , p 0d (x, y|xr , yr, wk) =∫
Eα
∫
Ew
k¯
p 0d (x, y|xr , yr, α, wk, wk¯)p(α,wk¯) dα dwk¯. (5.58)
Nous présentons aux gures 5.34 et 5.35 les densités de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr, w1)
et p 0d (x, y|xr, yr, w2) néessaires à l'estimation des paramètres w1 et w2, densités de probabilité qui
résultent d'une intégration par méthode de Riemann sur les ensembles Eα = [0 ; 90] et Ewk¯ = [5 ; 30]
ave des pas d'intégration valant respetivement ∆α = 1 degré, ∆wk¯ = 0.5 m. Notons que, dans
le adre de l'hypothèse d'uniformité des eets géométriques liés à la projetion des bâtiments dans
l'image, es densités de probabilité ne sont alulées qu'une seule fois pour toute l'image.
Maintenant que nous disposons des densités de probabilité p 0d (x, y|xr, yr, w1) et p 0d (x, y|xr , yr, w2),
les paramètres w1 et w2 peuvent être estimés par maximisation de vraisemblane selon les équa-
tions (5.55) et (5.56).
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Figure 5.36  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir de l'image binaire B0I simulée de la
gure 5.32 (ourbes rouges) et de l'image binaire B0I réelle de la gure 5.33 (ourbes bleues) pour
l'estimation des paramètres w1 (a) et w2 (b). Les valeurs estimées des paramètres w1 et w2 valent
respetivement wˆ1 = 20.3 m, wˆ2 = 20.3 m pour l'image simulée et wˆ1 = 20.3 m, wˆ2 = 21.4 m pour
l'image réelle.
Nous présentons à la gure 5.36 les ourbes de vraisemblane établies à partir des images binaires
B0I simulée et réelle des gures 5.32 et 5.33 pour l'estimation des paramètres w1 et w2. Pour le alul
de es ourbes, le point de référene du bâtiment dans l'image est supposé onnu et est représenté
dans les images B0I par un point de ouleur rouge.
Les ourbes préédentes résultant d'un alul de la log-vraisemblane tous les 0.5 m, la moyenne
quadratique des erreurs d'estimation liées à l'éhantillonnage des ourbes est de 0.14 m1. Par la suite,
la valeur estimée des paramètres orrespond à la valeur qui maximise le polynme d'ordre 2 interpolant
le point maximum de la ourbe de log-vraisemblane et ses deux voisins immédiats, e qui permet
d'augmenter la préision ave laquelle sont estimés les paramètres.
La méthode proposée onduit nalement à des erreurs d'estimation sur les paramètres w1 et
w2 qui valent respetivement 0.3 m et 0.3 m dans le as de l'image simulée puis 0.3 m et 1.4 m
dans le as de l'image réelle, e qui valide l'approhe mise en ÷uvre pour l'estimation de es paramètres.
Pour des bâtiments dont l'orientation α est prohe de 0 degré ou de 90 degrés, l'approhe pro-
posée est ependant mise en défaut, omme l'illustre la gure 5.38 qui représente les ourbes de
log-vraisemblane alulées à partir de l'image binaire B0I simulée de la gure 5.37 pour l'estimation
des paramètres w1 et w2. Chaune des deux ourbes présente deux maxima loalisés approximative-
ment au niveau des valeurs vraies des paramètres w1 et w2, de sorte que l'on observe un phénomène
d'ambiguïté entre les paramètres w1 et w2. Alors que la ourbe de ouleur bleue onduit à une esti-
mation orrete de la valeur du paramètre w2, la valeur du paramètre w1, estimée au moyen la ourbe
de ouleur rouge, est erronée puisqu'elle est prohe de la valeur vraie du paramètre w2.
Comme illustré à la gure 5.39, e phénomène d'ambiguïté entre les paramètres w1 et w2, pour
des orientations prohes de 0 degré et de 90 degrés, s'explique par la non ontinuité du modèle
paramétrique permettant de dérire les bâtiments en α = 0 degré et α = 90 degrés. Un bâtiment
dont l'orientation est prohe de 0 degré ou de 90 degrés peut en eet être dérit par deux jeux de
paramètres distints, pour lesquels les orientations valent respetivement 0 degré et 90 degrés et les
valeurs des paramètres w1 et w2 sont inversées.
An de ontrearrer e phénomène d'ambiguïté, nous proposons d'estimer les paramètres w1 et
w2 pour haune des deux hypothèses H1α et H2α suivantes :
− H1α :  L'orientation α du bâtiment dont le point de référene est situé en (xr, yr) appartient
à l'intervalle E1α = [0 ; 45[  ;
1
L'éart type d'une loi uniforme dénie sur le support [a ; b] vaut (b− a)/√12. La moyenne quadratique des erreurs
d'estimation liées à l'éhantillonnage vaut don 0.5/
√
12 = 0.14 m.
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Figure 5.37  Image binaire B0I simulée pour
un bâtiment dont l'estimation des paramètres w1
et w2 est sujette à un phénomène d'ambiguïté
(XC = 703159 m, YC = 4795086 m, α = 89 de-
grés, w1 = 10 m, w2 = 25 m, h = 22 m).
PSfrag replaements
ℓ0
d
(w1) ℓ0d(w2)−7875
−7900
−7925
−7950
−7864
−7894
−7924
−7954
5 10 15 20 25 30
w1 et w2 (m)
Figure 5.38  Courbes de log-vraisemblane al-
ulées à partir de l'image binaire B0I simulée de la
gure 5.37. Les valeurs estimées des paramètres
w1 et w2 valent respetivement wˆ1 = 23.8 m et
wˆ2 = 23.6 m.
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Figure 5.39  Ambiguïté entre les paramètres w1 et w2 pour des bâtiments dont l'orientation α est
prohe de 0 degré ou 90 degrés. Deux jeux de paramètres distints, pour lesquels les orientations valent
respetivement α = 0 degré (a) et α = 90 degrés (b) peuvent dérire le même bâtiment, les valeurs
des paramètres w1 et w2 étant inversées au sein de es deux jeux de paramètres.
− H2α :  L'orientation α du bâtiment dont le point de référene est situé en (xr, yr) appartient
à l'intervalle E2α = [45 ; 90[  ;
où les ensembles E1α et E2α forment une partition exhaustive de l'ensemble Eα.
L'estimation du paramètre wk sous l'hypothèse Hlα (ave l ∈ {1 ; 2}) est réalisée au moyen de
la densité de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr, wk,Hlα) dont l'expression est donnée à l'équation
suivante :
∀k ∈ {1 ; 2}, ∀l ∈ {1 ; 2}, ∀(x, y) ∈ ν0r , p 0d (x, y|xr, yr, wk,Hlα) =∫
Elα
∫
Ew
k¯
p 0d (x, y|xr , yr, α, wk, wk¯)p(α,wk¯) dα dwk¯, (5.59)
la seule diérene ave l'expression de la densité de probabilité de présene p 0d (x, y|xr, yr, wk), dont
l'expression a été établie à l'équation (5.57), étant le support d'intégration relatif à la variable α.
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(a) w1 = 5 m (b) w1 = 10 m () w1 = 15 m (d) w1 = 20 m (e) w1 = 25 m (f) w1 = 30 m
Figure 5.40  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w1,H1α) pour l'estima-
tion du paramètre w1.
(a) w1 = 5 m (b) w1 = 10 m () w1 = 15 m (d) w1 = 20 m (e) w1 = 25 m (f) w1 = 30 m
Figure 5.41  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w1,H2α) pour l'estima-
tion du paramètre w1.
(a) w2 = 5 m (b) w2 = 10 m () w2 = 15 m (d) w2 = 20 m (e) w2 = 25 m (f) w2 = 30 m
Figure 5.42  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w2,H1α) pour l'estima-
tion du paramètre w2.
(a) w2 = 5 m (b) w2 = 10 m () w2 = 15 m (d) w2 = 20 m (e) w2 = 25 m (f) w2 = 30 m
Figure 5.43  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w2,H2α) pour l'estima-
tion du paramètre w2.
Les gures 5.40 et 5.41 présentent les densités de probabilité p 0d (x, y|xr, yr, w1,H1α) et
p 0d (x, y|xr , yr, w1,H2α) au moyen desquelles sont réalisées les estimations du paramètre w1 pour ha-
une des deux hypothèses H1α et H2α. Les gures 5.42 et 5.43 présentent les densités de probabilité
analogues pour l'estimation du paramètre w2.
Nous disposons désormais, pour haun des paramètres wk, de deux valeurs estimées, notées wˆ
1
k et
wˆ2k, qui résultent respetivement de la maximisation des log-vraisemblanes ℓ
0
d(wk,H1α) et ℓ0d(wk,H2α)
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Figure 5.44  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir de l'image binaire B0I simulée de la
gure 5.37 (a) pour l'estimation des paramètres w1 (a) et w2 (b). Les valeurs estimées des paramètres
w1 et w2 valent respetivement wˆ
0
1 = 24.1 m, wˆ
1
1 = 9.9 m et wˆ
0
2 = 9.9 m et wˆ
1
2 = 24.2 m.
alulées omme suit :
∀k ∈ {1 ; 2}, ∀wk ∈ Ewk , ∀l ∈ {1 ; 2}, ℓ0d(wk,Hlα) =
∑
(x,y)∈νjr
B0I (x,y)=1
ln p 0d (x, y|xr , yr, wk,Hlα). (5.60)
Finalement, le hoix entre les deux ouples de valeurs estimées (wˆ11 , wˆ
1
2) et (wˆ
2
1 , wˆ
2
2) est fait en
onservant le plus vraisemblable, 'est-à-dire elui pour lequel la somme des log-vraisemblanes
ℓ0d(wˆ
l
1,Hlα) + ℓ0d(wˆl2,Hlα) est la plus importante.
La mise en ÷uvre de ette approhe, qui permet de s'aranhir du phénomène d'ambiguïté observé
préédemment, onduit aux ourbes de log-vraisemblane de la gure 5.44, les ourbes bleues et rouges
étant relatives respetivement aux hypothèses H1α et H2α. Ces ourbes, qui ont été alulées à partir
de l'image binaire B0I de la gure 5.37, onduisent aux valeurs estimées des paramètres w1 et w2
suivantes : wˆ11 = 24.1 m, wˆ
2
1 = 9.9 m, wˆ
1
2 = 9.9 m et wˆ
2
2 = 24.2 m. Finalement, l'hypothèse retenue
est l'hypothèse H2α, qui orrespond à la bonne hypothèse (α = 89 degrés pour le bâtiment de la
gure 5.37), et les valeurs estimées des paramètres w1 et w2 valent don wˆ1 = 9.9 m et wˆ2 = 24.2
m. Notons pour nir que si l'hypothèse retenue avait été l'hypothèse H1α, les valeurs estimées des
paramètres w1 et w2 auraient été inversées mais seraient restées ohérentes entre elles et l'orientation
estimée lors de l'étape suivante aurait été prohe de 0 degré, de sorte que la méthode proposée est
robuste à une éventuelle erreur lors du hoix entre les hypothèses H1α et H2α.
De la même manière, la mise en ÷uvre de ette méthode sur les images des gures 5.32 et 5.33
onduit aux valeurs estimées wˆ1 = 20.3 m, wˆ2 = 20.4 m pour la première image et wˆ1 = 20.5 m,
wˆ2 = 21.5 m pour la seonde image. Ces valeurs sont quasiment identiques à elles obtenues à partir
des ourbes de log-vraisemblane de la gure 5.36, e qui s'explique par le fait que le phénomène
d'ambiguïté entre les paramètres w1 et w2 n'est pas observé sur es images pour lesquelles nous
rappelons que l'orientation du bâtiment représenté est de 83 degrés.
Estimation du paramètre α
En imagerie optique, l'orientation α est estimée à partir de l'image binaire B0I résultant de l'extra-
tion des ontours de toit. Cette estimation est réalisée onditionnellement aux valeurs des paramètres
w1 et w2 estimées lors de la première étape de la stratégie d'estimation. Ainsi, la densité de probabilité
de présene néessaire à l'estimation du paramètre α est p 0d (x, y|xr , yr, α, w1 = wˆ1, w2 = wˆ2), densité
de probabilité dont l'expression a été établie à la sous-setion 5.3.1.1.
Nous présentons à la gure 5.45 la densité de probabilité p 0d (x, y|xr , yr, α, w1 = wˆ1, w2 = wˆ2)
alulée pour les valeurs wˆ1 = 20.3 m et wˆ2 = 20.4 m, valeurs estimées à partir de l'image simulée
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(a) α = 0◦ (b) α = 15◦ () α = 30◦ (d) α = 45◦ (e) α = 60◦ (f) α = 75◦
Figure 5.45  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr, yr, α, w1 = 20.3, w2 =
20.4) pour l'estimation du paramètre α à partir de l'image binaire B0I de la gure 5.32 (a).
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Figure 5.46  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir des images binaires B0I et B
1
I simulées
(ourbes rouges) et réelles (ourbes bleues) des gures 5.32 et 5.33 pour l'estimation des paramètres
α (a) et h (b). Les valeurs estimées des paramètres α et h valent respetivement αˆ = 83.1 degrés,
hˆ = 21.9 m pour l'image simulée et αˆ = 83.3 degrés, hˆ = 21.3 m pour l'image réelle.
de la gure 5.32 (a). À la gure 5.46 (a), la ourbe de log-vraisemblane de ouleur rouge, qui a été
établie à partir de ette même image simulée au moyen de la densité de probabilité de la gure 5.45,
onduit à la valeur estimée αˆ = 83.1 degrés du paramètre α, valeur qui est à omparer à la valeur
vraie de e paramètre qui est de 83.0 degrés.
La ourbe de log-vraisemblane de ouleur bleue a été établie de manière similaire à partir de
l'image réelle de la gure 5.33 (a) et onduit à la valeur αˆ = 84.3 degrés, valeur qui est, omme
en simulation, très prohe de la valeur vraie de 83 degrés, validant ainsi l'approhe proposée pour
l'estimation du paramètre α.
Estimation du paramètre h
La hauteur h est nalement estimée à partir de l'image binaire B1I résultant de l'extration des
ombres. L'estimation est réalisée onditionnellement aux valeurs des paramètres w1, w2 et α estimées
lors des deux premières étapes de la stratégie d'estimation. La densité de probabilité de présene né-
essaire à ette estimation est don p 1d (x, y|xr , yr, α = αˆ, w1 = wˆ1, w2 = wˆ2, h), densité de probabilité
dont l'expression a été établie à la sous-setion 5.3.1.1 et qui est représentée à la gure 5.47 pour
αˆ = 83.1 degrés, wˆ1 = 20.3 m et wˆ2 = 20.4 m.
La gure 5.46 (b) représente les ourbes de log-vraisemblane alulées à partir des images binaires
B1I simulée et réelle des gures 5.32 (b) et 5.33 (b) pour l'estimation du paramètre h. Les valeurs
estimées à partir de es ourbes sont respetivement de hˆ = 21.9 m et hˆ = 21.3 m pour l'image
simulée et pour l'image réelle, valeurs qui sont à omparer à la valeur vraie du paramètre h qui est de
22 m.
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(a) h = 5 m (b) h = 10 m () h = 15 m (d) h = 20 m (e) h = 25 m (f) h = 30 m
Figure 5.47  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 1d (x, y|xr , yr, α = 83.1, w1 =
20.3, w2 = 20.4, h) pour l'estimation du paramètre h à partir de l'image binaire B
1
I de la gure 5.32 (b).
(a) (b)
Figure 5.48  Images binaires B0I (a) et B
1
I (b)
du bâtiment G de la sène d'étude, simulées pour
p 0D = 0.9, p
0
FA = 0.1 et p
1
D = 0.9, p
1
FA = 0.1.
(a) (b)
Figure 5.49  Images binaires B0I (a) et B
1
I (b)
du bâtiment G de la sène d'étude, extraites des
images binaires de la gure 5.5.
5.4.3.2 Imagerie RSO
Comme en imagerie optique, nous présentons, dans ette sous-setion, la stratégie d'estimation
mise en ÷uvre en imagerie RSO pour estimer les paramètres α, w1, w2 et h d'un bâtiment dont les
oordonnées du point de référene (xr , yr) dans l'image sont onnues. Cette stratégie d'estimation est
analogue à elle présentée dans le as de l'imagerie optique : l'ordre d'estimation des paramètres et
les images binaires à partir desquelles sont réalisées les estimations sont les mêmes, à la diérene que
les images binaires B0I et B
1
I résultent de l'extration des éhos doubles et des ombres RADAR.
Dans la suite de ette sous-setion, nous présentons les résultats de la stratégie d'estimation mise
en ÷uvre sur les images simulées et réelles des gures 5.48 et 5.49, qui orrespondent au bâtiment G
de la sène d'étude.
Les images B0I et B
1
I de la gure 5.48 ont été établies par simulation pour des déteteurs dont
les probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.90, p
0
FA = 0.10 et
p 1D = 0.90, p
1
FA = 0.10.
Les images B0I et B
1
I de la gure 5.49 ont été extraites à partir des images binaires des gures 5.5 (a)
et 5.5 (), dont nous rappelons qu'elles sont respetivement aratérisées par les probabilités de dé-
tetion et de fausse alarme suivantes : p 0D = 0.51, p
0
FA = 0.04 et p
1
D = 0.55, p
1
FA = 0.23.
Estimation des paramètres w1 et w2
Le phénomène d'ambiguïté observé en imagerie optique lors de l'estimation des paramètres w1 et
w2 pour les bâtiments dont l'orientation est prohe de 0 degré ou de 90 degrés intervient également en
imagerie RSO, puisque e phénomène résulte de la non ontinuité du modèle paramétrique dérivant
les bâtiments.
Un autre phénomène de disontinuité, spéique aux images RSO, est également observé pour
les bâtiments dont l'orientation est prohe de αP , angle formé par la trae au sol du porteur ave la
diretion du Nord. Comme l'illustre la gure 5.50, la diretion prinipale du bâtiment est, dans e as,
parallèle à la trae au sol du porteur et les segments de l'emprise au sol visibles par le apteur pour
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Figure 5.50  Disontinuité de la forme de l'ého double d'un bâtiment en α = αP . Les segments de
l'emprise au sol visibles par le apteur (repérés par des traits pleins) pour α = α−P (a) sont diérents
de eux visibles pour α = α+P (b).
un angle α−P sont diérents de eux visibles pour un angle α
+
P , de sorte que la forme de l'ého double
généré par un bâtiment hange de manière disontinue en αP .
En pratique, lorsqu'un bâtiment présente une orientation prohe de αP , seul le segment de l'em-
prise au sol parallèle à la trae au sol du porteur est illuminé par le apteur et génère un ého double,
de sorte que seul un des deux paramètres w1 ou w2 peut être estimé à partir de l'image B
0
I .
La disontinuité de la forme de l'ého double d'un bâtiment en αP a également des onséquenes
sur le alul de la densité de probabilité de présene p 0d (x, y|xr , yr, wk) au moyen de laquelle est
estimé le paramètre wk. En eet, l'intervalle Eα sur lequel est intégrée la densité de probabilité
p 0d (x, y|xr , yr, α, wk, wk¯) à l'équation (5.58) n'est, a priori, pas entré sur la valeur αP e qui a pour
onséquene de favoriser la onguration où les segments 2 et 3 sont illuminés (onguration 1) par
rapport à la onguration où les segments 1 et 2 sont illuminés (onguration 2) ou inversement, alors
que es deux ongurations sont a priori équiprobables. À titre d'exemple, l'angle αP vaut 10.3 degrés
dans le as de l'image TerraSAR-X de la gure 5.4, de sorte que la onguration 1 intervient pour les
valeurs de α omprises entre 0 degré et 10.3 degrés, tandis que la onguration 2 intervient pour les
valeurs de α omprises entre 10.3 degrés et 90 degrés lors de l'intégration sur l'intervalle Eα = [0 ; 90].
Cei se traduit par une sur-représentation de la onguration 2 par rapport à la onguration 1. An
d'éviter la sur-représentation d'une onguration par rapport à une autre, l'intégration sera réalisée
sur un intervalle Eα = [αP − 45 ;αP + 45] entré sur αP .
L'intégration de la densité de probabilité de présene p 0d (x, y|xr , yr, α, wk, wk¯) par rapport à la
variable α étant réalisé sur l'intervalle Eα = [αP −45 ;αP +45], le phénomène d'ambiguïté observé lors
de l'estimation des paramètres w1 et w2, intervient désormais pour des bâtiments dont l'orientation est
prohe de αP −45 ou αP +45. Comme en imagerie optique, nous nous aranhissons de e phénomène
en réalisant l'estimation du paramètre wk onditionnellement aux hypothèsesH1α et H2α dénie omme
suit :
− H1α :  L'orientation α du bâtiment dont le point de référene est situé en (xr, yr) appartient
à l'intervalle E1α = [αP − 45 ;αP [  ;
− H2α :  L'orientation α du bâtiment dont le point de référene est situé en (xr, yr) appartient
à l'intervalle E2α = [αP ;αP + 45[ .
Les densités de probabilité néessaires à l'estimation des paramètres w1 et w2, onditionnellement
aux hypothèses H1α et H2α, sont présentées aux gures 5.51, 5.52, 5.53 et 5.54. Ces densités de proba-
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(a) w1 = 5 m (b) w1 = 10 m () w1 = 15 m (d) w1 = 20 m (e) w1 = 25 m (f) w1 = 30 m
Figure 5.51  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w1,H1α) pour l'estima-
tion du paramètre w1.
(a) w1 = 5 m (b) w1 = 10 m () w1 = 15 m (d) w1 = 20 m (e) w1 = 25 m (f) w1 = 30 m
Figure 5.52  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w1,H2α) pour l'estima-
tion du paramètre w1.
(a) w2 = 5 m (b) w2 = 10 m () w2 = 15 m (d) w2 = 20 m (e) w2 = 25 m (f) w2 = 30 m
Figure 5.53  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w2,H1α) pour l'estima-
tion du paramètre w2.
(a) w2 = 5 m (b) w2 = 10 m () w2 = 15 m (d) w2 = 20 m (e) w2 = 25 m (f) w2 = 30 m
Figure 5.54  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, w2,H2α) pour l'estima-
tion du paramètre w2.
bilités, qui résultent d'une intégration sur les ensembles E lα et Ewk¯ , ont été établies pour un déteteur
dont les probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.9 et p
0
FA = 0.1.
Les ourbes de log-vraisemblane de ouleur rouge présentées à la gure 5.55 ont été alulées
au moyen des densités de probabilité de présene préédentes pour l'estimation des paramètres w1
et w2, onditionnellement aux hypothèses H1α et H2α, à partir de l'image binaire B0I simulée de la
gure 5.48 (a). Les ourbes de ouleur bleue ont été établies de manière similaire à partir de l'image
réelle de la gure 5.49 (a) au moyen de densités de probabilité alulées pour un déteteur dont les
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Figure 5.55  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir de l'image binaire B0I simulée de la
gure 5.48 (ourbes rouges) et de l'image binaire B0I réelle de la gure 5.49 (ourbes bleues), ondi-
tionnellement aux hypothèses H1α (a, ) et H2α (b, d), pour l'estimation des paramètres w1 (a, b) et
w2 (, d). Les valeurs estimées des paramètres w1 et w2 valent respetivement wˆ1 = wˆ
1
1 = 20.6 m,
wˆ2 = wˆ
1
2 = 19.8 m pour l'image simulée et wˆ1 = wˆ
1
1 = 22.7 m, wˆ2 = wˆ
1
2 = 20.7 m pour l'image réelle.
probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.51 et p
0
FA = 0.04. Nous
pouvons remarquer que l'estimation du paramètre w1, dans le as de l'image réelle, est perturbée par
la présene de balons sur la façade du bâtiment, balons dont les éhos sont détetés dans l'image
binaire B0I e qui engendre une surestimation du paramètre w1.
Estimation du paramètre α
Comme en imagerie optique, l'estimation du paramètre α est réalisée onditionnellement aux
paramètres w1 et w2, dont les valeurs ont été estimées à la première étape de la stratégie d'estimation.
Nous présentons à la gure 5.56 la densité de probabilité p 0d (x, y|xr , yr, α, w1 = 20.6, w2 = 19.8)
au moyen de laquelle est estimé le paramètre α, densité de probabilité qui a été alulée pour un
déteteur dont les probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.9 et
p 0FA = 0.1.
La ourbe de log-vraisemblane de ouleur rouge, présentée à la gure 5.57 (a), a été établie
à partir de l'image binaire simulée B0I de la gure 5.48 (a) au moyen de la densité de probabilité
p 0d (x, y|xr , yr, α, w1 = 20.6, w2 = 19.8). La ourbe bleue, également présentée à la gure 5.57 (a), a
été établie de manière similaire à partir de l'image binaire réelle B0I de la gure 5.49 (a), au moyen
de la densité de probabilité p 0d (x, y|α,w1 = 22.7, w2 = 20.7), alulée pour un déteteur dont les
probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 0D = 0.51 et p
0
FA = 0.04.
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(a) α = −35◦ (b) α = −20◦ () α = −5◦ (d) α = 10◦ (e) α = 25◦ (f) α = 40◦
Figure 5.56  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 0d (x, y|xr , yr, α, w1 = 20.6, w2 =
19.8) pour l'estimation du paramètre α.
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Figure 5.57  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir des images binaires B0I et B
1
I simulées
(ourbes rouges) et réelles (ourbes bleues) des gures 5.48 et 5.49 pour l'estimation des paramètres
α (a) et h (b). Les valeurs estimées des paramètres α et h valent respetivement αˆ = −7.0 degrés,
hˆ = 23.1 m pour l'image simulée et αˆ = −4.0 degrés, hˆ = 19.4 m pour l'image réelle.
Estimation du paramètre h
La troisième et dernière étape de la stratégie d'estimation onsiste, omme en imagerie optique, à
estimer le paramètre h à partir de l'image binaire B1I , onditionnellement aux valeurs des paramètres
w1, w2 et α estimées préédemment.
Nous présentons à la gure 5.58 la densité de probabilité de présene p 1d (x, y|xr , yr, α = −7.0, w1 =
20.6, w2 = 19.8, h), densité qui est alulée onditionnellement aux valeurs αˆ, wˆ1 et wˆ2 estimées à partir
de l'image binaire B0I simulée de la gure 5.48 (a). Cette densité a été établie pour un déteteur dont
les probabilités de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 1D = 0.9 et p
1
FA = 0.1.
La ourbe de log-vraisemblane de ouleur rouge, présentée à la gure 5.57 (b), a été établie à partir
de l'image binaire simulée B1I de la gure 5.48 (b), au moyen de la densité de probabilité préédente.
De même la ourbe bleue a été établie à partir de l'image binaire réelle B1I de la gure 5.49 (b), au
moyen de la densité de probabilité p 1d (x, y|xr , yr, α = −4.0, w1 = 22.7, w2 = 20.7, h), alulée pour un
déteteur dont les probabilité de détetion et de fausse alarme valent respetivement p 1D = 0.55 et
p 1FA = 0.23.
Nous onstatons, à la gure 5.57 (b), que la ourbe de log-vraisemblane établie sur données
simulées présente une variation abrupte de sa dérivée au niveau du maximum de la ourbe. Ce
phénomène apparaît plus nettement enore à la gure 5.60 (a) où la ourbe de log-vraisemblane de
ouleur rouge a été établie à partir d'une image binaire B1I du bâtiment G, simulée pour p
1
D = 0.99 et
p 1FA = 0.01. Ce phénomène, que nous expliquons analytiquement par la suite, peut engendrer, pour
de faibles valeurs de la probabilité de fausse alarme p 1FA, un biais lors de l'estimation de la hauteur.
En eet, lorsque p 1FA est faible, l'éart entre les valeurs absolues des dérivées à gauhe et à droite du
maximum de la ourbe est important, e qui engendre l'introdution d'un biais lors de l'interpolation
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(a) h = 5 m (b) h = 10 m () h = 15 m (d) h = 20 m (e) h = 25 m (f) h = 30 m
Figure 5.58  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 1d (x, y|xr, yr, α = −7.0, w1 =
20.6, w2 = 19.8, h) pour l'estimation du paramètre h.
(a) h = 5 m (b) h = 10 m () h = 15 m (d) h = 20 m (e) h = 25 m (f) h = 30 m
Figure 5.59  Densités de probabilité de présene onditionnelles p 1
d¯
(x, y|xr, yr, α = −7.0, w1 =
20.6, w2 = 19.8, h) pour l'estimation du paramètre h.
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Figure 5.60  Courbes de log-vraisemblane alulées à partir des pixels détetés et non détetés dans
une image binaire B1I du bâtiment G simulée pour p
1
D = 0.99 et pFA = 0.01.
de la ourbe par un polynme de degré deux.
Dans le as de l'estimation du paramètre h à partir de l'image binaire B1I , estimation qui est
réalisée onditionnellement aux paramètres α, w1 et w2, l'expression de la log-vraisemblane établie
à l'équation (5.55) se réérit omme suit :
∀h ∈ Eh, ℓ1d(h) =
∑
(x,y)∈ν1r
B1I (x,y)=1
ln p 1d (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h). (5.61)
Conformément à l'équation (5.14), la densité de probabilité p 1d (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) qui intervient
dans le alul de la log-vraisemblane ℓ1d(h) s'érit :
∀(x, y) ∈ ν1r , p 1d (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h) =
p 1D
NROp
1
D + (Nν1r −NRO)p 1FA
1RO(x, y)
+
p 1FA
NROp
1
D + (Nν1r −NRO)p 1FA
1ν1r\RO (x, y), (5.62)
où Nν1r et NRO désignent respetivement le nombre de pixels ontenus dans le voisinage ν
1
r du pixel de
référene r et le nombre de pixels ontenus dans la région RO résultant de la projetion du bâtiment
5.4. ESTIMATION DES PARAMÈTRES D'UN BÂTIMENT 151
PSfrag replaements
R
h0
O
R
h
O
PSfrag replaements
R
h0
O
R
h
O
(a) (b)
Figure 5.61  Régions RhO et R
h0
O pour le alul de la log-vraisemblane ℓ
1
d(h) à partir d'une image
binaire B1I simulée (p
1
D = 1, p
1
FA = 0) pour un bâtiment de hauteur h0 ave h0 > h (a) et h0 6 h (b).
~b dans l'image I.
Par la suite, nous onsidérons l'image binaire B1I de la gure 5.61 qui a été simulée pour un
bâtiment de hauteur h0. La hauteur h0 est supérieure à l
max
a tan i
2
, de sorte que e bâtiment est vu
omme un objet semi-oultant pour l'ensemble des positions azimutales du apteur RSO (f. sous-
setion 2.4.2.3). Nous souhaitons ii établir l'expression de la la log-vraisemblane ℓ1d(h), alulée à
partir de l'image binaire B1I de la gure 5.61, dans le as où les valeurs estimées des paramètres α, w1
et w2 sont égales aux valeurs vraies de es paramètres.
L'expression de la log-vraisemblane ℓ1d(h), établie à partir des équations (5.61) et (5.62), est
donnée par les équations suivantes :
∀h ∈ [lmaxa tan i ;h0], ℓ1d(h) = NRh
O
ln
[
p 1D
NRh
O
p 1D + (Nν1r −NRhO)p 1FA
]
+ (N
R
h0
O
−NRh
O
) ln
[
p 1FA
NRh
O
p 1D + (Nν1r −NRhO)p 1FA
]
, (5.63)
∀h > h0, ℓ1d(h) = NRh
O
ln
[
p 1D
NRh
O
p 1D + (Nν1r −NRhO)p 1FA
]
, (5.64)
où les régions Rh0O et R
h
O, représentées à la gure 5.61, résultent de la projetion des bâtiments de
paramètres (α,w1, w2, h0) et (α,w1, w2, h) dans l'image I. Le premier terme de l'expression (5.63)
orrespond à la log-vraisemblane des pixels de la région Rh0O qui appartiennent également à la région
RhO et qui sont don onsidérés omme des vraies détetions, tandis que le seond terme orrespond
aux pixels de la région Rh0O qui n'appartiennent pas à la région R
h
O et qui sont don onsidérés omme
des fausses alarmes. Dans l'expression (5.64), l'ensemble des pixels de la région Rh0O appartiennent
également à la région RhO, de sorte que l'ensemble des pixels détetés de l'image binaire B
1
I sont
onsidérés omme des vraies détetions.
Étant données les expressions de ℓ1d(h), établies aux équations (5.63) et (5.64), la dérivée partielle
de ette log-vraisemblane par rapport à h peut être alulée et s'exprime omme suit :
∀h ∈ [lmaxa tan i ;h0],
∂ℓ1d
∂h
=
∂ℓ1d
∂NRh
O
∂NRh
O
∂h
(5.65)
∀h ∈ [lmaxa tan i ;h0],
∂ℓ1d
∂h
=
∂NRh
O
∂h
[
ln
(
p 1D
p 1FA
)
−
N
R
h0
O
(p 1D − p 1FA)
NRh
O
p 1D + (Nν1r −NRhO)p 1FA
]
, (5.66)
2lmaxa et i désignent, onformément aux notations introduites au hapitre 2, la largeur apparente maximale du
bâtiment et l'angle d'inidene des ondes RADAR
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∀h > h0, ∂ℓ
1
d
∂h
= −
∂NRh
O
∂h
N
R
h0
O
(p 1D − p 1FA)
NRh
O
p 1D + (Nν1r −NRhO)p 1FA
. (5.67)
D'après la setion 2.4.2, les dimensions de la région RO selon l'axe azimutal sont indépendantes de la
hauteur et sont linéairement liées à ette hauteur selon l'axe radial, de sorte que le terme ∂NRh
O
/∂h
qui intervient dans les équations préédentes peut être onsidéré omme onstant.
Comme le montre l'équation (5.66), les variations de la log-vraisemblane par rapport à la hauteur
sont dues, lorsque h ∈ [lmaxa tan i ;h0], à deux phénomènes antagonistes représentés par les deux termes
de la somme entre rohets. Le premier terme, qui est toujours positif puisque p 1D > p
1
FA, traduit le
fait qu'un ertain nombre de pixels qui étaient onsidérés omme des fausses alarmes sont, lorsque
h augmente, onsidérés omme des vraies détetions e qui engendre une forte augmentation de la
vraisemblane. Le seond terme, qui est toujours négatif, traduit la variation de la vraisemblane des
pixels onsidérés omme des vraies détetions en raison de l'évolution de la onstante de normalisation
de la densité de probabilité p 1d (x, y|xr, yr, α, w1, w2, h).
Lorsque h > h0, l'équation 5.67 montre que seul le seond terme de l'équation préédente est
onservé, de sorte que la diminution de la log-vraisemblane ave la hauteur est uniquement liée à
l'évolution de la onstante de normalisation de la densité de probabilité p 1d (x, y|xr , yr, α, w1, w2, h).
An de remédier au biais qui peut intervenir en raison de la diérene des valeurs de la dérivée
à gauhe et à droite du maximum, diérene qui est d'autant plus marquée que p 1FA est faible et p
1
D
est élevée, nous proposons de prendre en ompte l'ensemble des pixels présents dans le voisinage ν1r
(les pixels détetés et les pixels non détetés) pour l'estimation du paramètre h.
Une étude similaire à elle menée préédemment permet de montrer que la dérivée de la log-
vraisemblane ℓ1
d¯
des pixels non détetés par rapport à la hauteur h s'exprime omme suit :
∀h ∈ [lmaxa tan i ;h0],
∂ℓ1
d¯
∂h
=
∂NRh
O
∂h
(Nν1r −NRh0
O
)(p 1D − p 1FA)
NRh
O
(1 − p 1D) + (Nν1r −NRhO)(1− p 1FA)
, (5.68)
∀h > h0,
∂ℓ1
d¯r
∂h
=
∂NRh
O
∂h
[
(Nν1r −NRh0
O
)(p 1D − p 1FA)
NRh
O
(1 − p 1D) + (Nν1r −NRhO)(1− p 1FA)
− ln
(
1− p 1FA
1− p 1D
)]
. (5.69)
Ainsi, nous onstatons à partir des équations (5.68) et (5.69) que les valeurs des dérivées de
ℓ1
d¯
alulées à gauhe et à droite du maximum sont également distintes, e qui est onrmé à la
gure 5.60 (a) où la ourbe bleue orrespond à la log-vraisemblane des pixels non détetés, log-
vraisemblane qui est alulée à partir d'une image binaire B1I du bâtiment G simulée pour p
1
D = 0.99
et p1FA = 0.01.
Contrairement à la log-vraisemblane ℓ1d, la log-vraisemblane ℓ
1
d¯
présente une pente plus impor-
tante, en valeur absolue, pour les valeurs de h supérieure à h0. La prise en ompte de l'ensemble des
pixels, e qui est fait en sommant les log-vraisemblanes ℓ1d et ℓ
1
d¯
, omme illustré à la gure 5.60 (b),
permet ainsi d'obtenir un maximum plus marqué et de limiter le biais d'estimation lié à la diérene
des valeurs des dérivées à gauhe et à droite du maximum.
Pour onlure, e phénomène, que nous avons présenté dans le as partiulier de l'estimation de
la hauteur en imagerie RSO, aete l'estimation de n'importe quel paramètre dès lors que e dernier
est estimé à partir d'une primitive surfaique. L'estimation de la hauteur en imagerie optique est
don également sujette à un biais, de sorte que nous mettons en ÷uvre la même approhe que elle
présentée ii an d'y remédier.
5.5 Détetion ne des bâtiments
La méthode que nous avons introduit à la partie 5.3 permet de réaliser une détetion grossière des
bâtiments à partir des images binaires B0I et B
1
I , résultant de l'extration des primitives aratéris-
tiques de la présene de es bâtiments dans les images optiques ou RSO. Cette méthode de détetion
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grossière fournit une image binaire DI au sein de laquelle est déni un ensemble de pixels pouvant
possiblement orrespondre aux points de référene de bâtiments.
La méthode que nous présentons dans ette partie onsiste à réaliser, en haque pixel (xt, yt) de
l'image DI identié omme étant possiblement le point de référene d'un bâtiment, un test statistique
visant à déider entre les deux hypothèses suivantes :
− H1 :  Le pixel (xt, yt) orrespond au point de référene d'un bâtiment  ;
− H0 :  Le pixel (xt, yt) ne orrespond pas au point de référene d'un bâtiment .
Cette méthode repose, omme à la partie 5.3, sur le alul de la vraisemblane des pixels des images
binaires BjI ave l'hypothèse H1, à la diérene qu'il s'agit désormais d'une vraisemblane généralisée.
Le alul de ette vraisemblane généralisée implique les paramètres α, w1, w2 et h estimés, en haque
pixel testé, au moyen de la méthode d'inversion de modèle introduite à la partie préédente.
5.5.1 Calul de la vraisemblane généralisée des pixels des images binaires
de primitives
Nous avons vu, à la partie 5.3, que la vraisemblane des pixels des images binaires de primitives
BjI et B
k
I pouvait être alulée indépendamment à partir de haune de es images, onduisant ainsi à
deux images de vraisemblane ℓj et ℓk, ou bien onjointement à partir de es images, onduisant ainsi
à une unique image de vraisemblane ℓjk. Pour les mêmes raisons qu'à la partie 5.3, nous onsidérons
ii les images onjointement, e qui revient, dans le as du alul de la vraisemblane généralisée, à
eetuer une fusion onjontive des résultats obtenus indépendamment à partir de haune des images
binaires de primitives.
En reprenant l'équation (5.40), la log-vraisemblane généralisée des pixels détetés onjointement
dans les voisinages νjt et ν
k
t du pixel testé, sahant l'hypothèse H1, s'érit :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓjkdd(xt, yt) =
∑
(xj ,yj)∈νjt , B
j
I
(xj,yj)=1
(xk,yk)∈νkt , B
k
I (x
k,yk)=1
ln p jkdd (x
j , yj, xk, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt), (5.70)
où αˆt, wˆt1, wˆ
t
2 et hˆ
t
désignent respetivement les valeurs des paramètres α, w1, w2 et h estimées au
moyen de la méthode introduite à la partie préédente, pour un bâtiment dont le point de référene
orrespond au pixel testé.
D'après l'équation (5.29), la densité de probabilité p jkdd qui intervient dans l'équation préédente
s'exprime omme suit :
∀(xj , yj, xk, yk) ∈ νjt × νkt , p jkdd (xj , yj, xk, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt) =
p jd (x
j , yj|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt) p kd (xk, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt). (5.71)
En remplaçant la densité de probabilité p jkdd par son expression dans l'équation (5.70), nous obte-
nons :
∀(xt, yt) ∈ EI , ℓjkdd(xt, yt) = Nkd
∑
(xj ,yj)∈νjt ,
Bj
I
(xj,yj)=1
ln p jd (x
j , yj |xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt)
+ N jd
∑
(xk,yk)∈νkt ,
BkI (x
k,yk)=1
ln p kd (x
k, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt), (5.72)
où N jd et N
k
d désignent les nombres de pixels détetés respetivement dans les images binaires B
j
I
et BkI . Nous voyons don que la log-vraisemblane alulée en onsidérant onjointement les pixels
détetés au sein des images binaires BjI et B
k
I orrespond à la somme pondérée des log-vraisemblanes
de es pixels onsidérés indépendamment, la pondération permettant de garantir une ontribution
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omparable de es deux log-vraisemblanes à la log-vraisemblane globale.
Des expressions similaires à elle de la log-vraisemblane généralisée ℓjkdd(xt, yt) peuvent être éta-
blies pour les log-vraisemblanes généralisées ℓjk
dd¯
(xt, yt), ℓ
jk
d¯d
(xt, yt) et ℓ
jk
d¯d¯
(xt, yt), de sorte que la log-
vraisemblane généralisée ℓjk des pixels des images binaires BjI et B
k
I s'érit nalement :
ℓjk(xt, yt) = NI
∑
(xj,yj)∈νjt ,
Bj
I
(xj ,yj)=1
ln p jd (x
j , yj|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt)
+ NI
∑
(xj ,yj)∈νjt ,
Bj
I
(xj ,yj)=0
ln p j
d¯
(xj , yj |xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt)
+ NI
∑
(xk,yk)∈νkt ,
BkI (x
k,yk)=1
ln p kd (x
k, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt)
+ NI
∑
(xk,yk)∈νkt ,
BkI (x
k,yk)=0
ln p kd¯ (x
k, yk|xt, yt, αˆt, wˆt1, wˆt2, hˆt), (5.73)
où NI désigne le nombre de pixel de l'image I.
5.5.2 Stratégie de détetion des bâtiments à partir de l'image de vraisem-
blane généralisée
Si l'image de log-vraisemblane généralisée ℓjk préédemment alulée présente, omme nous le
verrons aux setions 5.5.3 et 5.5.4, des pis étroits au niveau des pixels de référene des bâtiments,
les pixels voisins des pixels de référene peuvent également présenter des valeurs de vraisemblane
généralisée élevées, de sorte qu'une stratégie de détetion qui reposerait sur un simple seuillage se
traduit par des détetions multiples d'un même bâtiment.
An d'éviter es détetions multiples, nous mettons en ÷uvre une stratégie itérative visant à
extraire les bâtiments les plus vraisemblables, haque itération étant dérite par les étapes suivantes :
1. Reherhe du maximum de l'image de log-vraisemblane généralisée ℓjk ;
2. Si la valeur du maximum est supérieure à un seuil de détetion τℓjk , le pixel pour lequel e
maximum est atteint est onsidéré omme étant le pixel de référene d'un bâtiment. Dans le
as ontraire, nous onsidérons qu'il n'y a plus de bâtiment à extraire et stoppons la stratégie
itérative de détetion ;
3. Nous xons à−∞ la valeur de l'ensemble des pixels de l'image de log-vraisemblane ℓjk ontenus
dans l'emprise au sol du bâtiment déteté à l'étape préédente, évitant ainsi les détetions
multiples.
Notons, pour nir, que ette stratégie de détetion évite les détetions multiples d'un même bâ-
timent mais n'interdit toutefois pas la possibilité de reouvrement entre les emprises au sol de deux
bâtiments prohes.
5.5.3 Résultats en imagerie optique
Nous présentons à la gure 5.62 les artes de log-vraisemblane généralisée alulées respetivement
à partir des images binaires simulées des gures 5.14 (a) et 5.16 (a) et des images binaires réelles des
gures 5.15 (a) et 5.17 (a).
La arte de log-vraisemblane obtenue à partir des données simulées présente des pis très
étroits, de sorte que l'approhe proposée permet de déterminer préisément les pixels de référene
des bâtiments présents dans la sène d'étude. La arte de log-vraisemblane alulée sur données
réelles présente en revanhe des maxima peu marqués (bâtiments B, C et F ) et dans ertains as
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Figure 5.62  Cartes de log-vraisemblane généralisée établies à partir des images binaires B0I et B
1
I
simulées (a) et réelles (b) des gures 5.14 (a), 5.16 (a), 5.15 (a) et 5.17 (a).
des maxima multiples (bâtiments A, E, G), de sorte que la détermination des pixels de référene est
logiquement plus déliate que dans le as des données simulées.
La mise en ÷uvre de la stratégie de détetion itérative à partir de la arte de log-vraisemblane
généralisée de la gure 5.62 (a) permet nalement d'extraire les bâtiments dont les paramètres sont
donnés au tableau 5.1 et dont les signatures géométriques sont représentées à la gure 5.63 dans les
images binaires B0I et B
1
I . Les résultats obtenus sont exellents puisque les erreurs maximales observées
sur les paramètres XC , YC , α, w1, w2 et h sont respetivement de 0.1 m, 0.5 m, 0.6 degrés, 0.6 m, 0.6
m et 0.4 m.
De même, la gure 5.64 et le tableau 5.2 présentent respetivement les signatures géométriques
et les paramètres des bâtiments extraits à partir de la arte de log-vraisemblane généralisée de la
gure 5.62 (b). En termes de détetion, les résultats obtenus sont très bons puisque l'ensemble des
bâtiments présents dans la sène ont été détetés alors qu'auune fausse alarme n'a été détetée. Les
performanes en estimation sont en revanhe plus mitigées, puisque les erreurs maximales observées
sur les paramètres XC , YC , α, w1, w2 et h valent respetivement 3.5 m, 5 m, 4.7 degrés, 6.5 m, 10 m
et 4 m. Nous rappelons que l'estimation des paramètres w1, w2 et h est réalisée onditionnellement
à la position du point de référene des bâtiments, e qui explique les importantes erreurs observées
sur es paramètres pour les bâtiments A, E, F et G, pour lesquels la position du point de référene
est largement erronée. Étant donné les performanes très limitées des déteteurs de primitives mis en
÷uvre, nous pouvons onlure que les résultats obtenus sont relativement bons.
5.5.4 Résultats en imagerie RSO
Dans ette setion, nous présentons les résultats de la méthode d'extration de bâtiments mise en
÷uvre à partir d'images binaires B0I et B
1
I résultant de l'extration des primitives aratéristiques de
la présene des bâtiments en imagerie RSO.
Nous présentons tout d'abord, à la gure 5.65, les artes de log-vraisemblane généralisée alulées
respetivement à partir des images binaires B0I et B
1
I simulées des gures 5.21 (a) et 5.23 (a) et des
images binaires B0I et B
1
I réelles des gures 5.22 (a) et 5.24 (a).
Si la arte de log-vraisemblane généralisée établie à partir des images simulées permet de dé-
terminer orretement la position des points de référene des diérents bâtiments présents dans la
sène, ette arte présente néanmoins des maxima moins marqués que la arte analogue établie en
imagerie optique. Cei s'explique par la forme en  L  des éhos doubles, forme au sein de laquelle
l'information relative à la position du point de référene est moins redondante qu'elle ne l'est au sein
de la forme retangulaire des ontours de toit en imagerie optique.
En e qui onerne la arte de log-vraisemblane établie à partir des images binaires réelles, elle
présente des maxima peu marqués e qui se traduit pour ertains bâtiments par une loalisation
erronée de leur point de référene, omme nous le onstatons dans la suite de ette setion.
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Figure 5.63  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie optique : simu-
lation des signatures géométriques des bâtiments extraits dans les images binaires de primitives B0I
(a) et B1I (b) simulées.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702995.1 4795064.0 83.3 20.5 20.4 21.9
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.1 4795026.0 83.6 20.3 20.5 14.6
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.1 4794999.0 83.0 20.4 20.1 15.0
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.1 4795074.0 82.3 20.5 20.6 21.3
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.5 4795050.0 82.8 20.4 20.2 21.7
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.1 4795076.0 82.9 20.3 20.2 21.8
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703159.0 4795085.5 82.7 20.6 20.2 21.9
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703236.0 4795092.0 83.0 20.2 20.1 14.8
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.1 4795072.0 83.0 20.1 20.2 15.0
Tableau 5.1  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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Figure 5.64  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie optique : simu-
lation des signatures géométriques des bâtiments extraits dans les images binaires de primitives B0I
(a) et B1I (b) simulées.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702995.9 4795059.0 82.1 22.6 30.0 19.6
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.3 4795021.5 84.6 20.9 30.0 12.2
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703043.5 4794999.5 83.6 21.2 20.4 11.0
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.7 4795073.0 83.3 20.6 22.7 19.3
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703089.1 4795046.5 82.8 22.0 28.6 19.9
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.2 4795073.0 87.7 19.6 27.0 21.4
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703162.5 4795086.5 83.0 26.5 21.8 20.7
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703235.9 4795091.0 82.7 21.0 24.5 13.1
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.9 4795071.5 84.1 20.8 22.6 12.5
Tableau 5.2  Résultats de la méthode d'extration sur données réelles en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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Figure 5.65  Cartes de log-vraisemblane généralisée établies à partir des images binaires B0I et B
1
I
simulées (a) et réelles (b) des gures 5.21 (a), 5.23 (a), 5.22 (a) et 5.24 (a).
La mise en ÷uvre de la stratégie de détetion, présentée à la setion préédente, sur la arte de log-
vraisemblane généralisée de la gure 5.65 (a), permet d'extraire les bâtiments dont les paramètres
sont donnés au tableau 5.3 et dont les signatures géométriques sont représentées dans les images
binaires B0I et B
1
I à la gure 5.66. Les erreurs maximales, qui sont observées pour les bâtiments D, E
et I, valent respetivement 1.7 m, 0.5 m, 0.9 degrés, 2.9 m, 1.0 m et 4.9 m pour les paramètresXC , YC ,
α, w1, w2 et h. Étant donné l'orientation relative du repère terrain RT par rapport au repère image
RI et l'orientation des bâtiments dans l'image, les erreurs aetant les paramètres XC , w1 (longueur
du segment le plus n de l'ého double) et h sont logiquement orrélées.
Pour nir, les images de la gure 5.67 et le tableau 5.4 présentent les résultats d'extration obtenus
à partir de la arte de log-vraisemblane généralisée de la gure 5.65 (b). La stratégie de détetion
mise en ÷uvre permet de déteter sept bâtiments sur les neuf présents dans la sène. Elle onduit
également à la détetion de quatre fausses alarmes, dont une pourrait failement être supprimée en
interdisant les reouvrements entre emprises au sol, puisqu'elle orrespond à une détetion multiple
du bâtiment A. Les autres fausses alarmes sont liées à la présene d'un terrain de sport qui engendre,
dans les images binaires résultant de l'extration des primitives, des strutures dont l'agenement
et la forme orrespondent à eux d'un bâtiment. En e qui onerne les performanes d'estimation,
elles restent relativement limitées, en raison notamment de l'extration bruitée des primitives et de la
diulté qui en résulte de loaliser préisément le point de référene des bâtiments.
5.6 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons développé une seonde méthode pour l'extration tridimensionnelle
des bâtiments parallélépipédiques en monosopie optique et RSO. Cette méthode réalise une
détetion-estimation onjointe des bâtiments à partir d'images binaires résultant de l'extration des
primitives aratéristiques de la présene de es bâtiments dans les images optiques et RSO. La
méthode proposée met en ÷uvre des tests et estimateurs statistiques qui s'appuient sur la vraisem-
blane géométrique des pixels détetés dans es images binaires. Le alul de ette vraisemblane fait
intervenir la densité de probabilité de présene des pixels détetés, qui est établie en simulant, au
moyen des méthodes développées au hapitre 2, les primitives observées dans les images binaires.
En imagerie optique, omme en imagerie RSO, la méthode proposée fournit des résultats pertinents
pour la détetion des bâtiments, notamment lorsque les images binaires résultant de l'extration des
primitives sont onsidérées onjointement.
La méthode proposée pour l'estimation des paramètres des bâtiments, dont le entre de l'emprise
au sol est supposé onnu, onduit également à de bons résultats. Ces résultats sont d'autant plus
satisfaisants que les images binaires sont issues de déteteurs de primitives dont les performanes,
aussi bien en termes de détetion que de fausse alarme, sont relativement limitées, illustrant ainsi la
robustesse de ette estimation. La préision ave laquelle sont estimés les paramètres des bâtiments
extraits reste ependant relativement limitée en raison de la diulté de loaliser le entre de l'emprise
au sol de es bâtiments.
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Figure 5.66  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie RSO : simulation
des signatures géométriques des bâtiments extraits dans les images binaires de primitives B0I (a) et
B1I (b) simulées.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.9 4795064.0 83.3 20.0 20.1 22.0
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.9 4795026.0 83.1 19.5 19.7 16.0
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703041.3 4794999.0 83.5 18.8 20.0 17.0
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703054.3 4795074.5 82.5 22.9 20.9 17.3
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703089.3 4795050.5 82.1 21.5 21.0 18.9
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703119.8 4795076.0 83.8 19.6 19.8 22.9
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.6 4795086.0 83.3 19.8 20.2 22.7
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703235.9 4795091.5 83.0 20.0 19.0 15.1
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703262.3 4795072.0 82.6 17.3 20.0 19.9
Tableau 5.3  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
160 CHAPITRE 5. APPROCHES GÉOMÉTRIQUES POUR L'EXTRACTION DE BÂTIMENTS
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Figure 5.67  Résultats de la méthode d'extration sur données simulées en imagerie RSO : simulation
des signatures géométriques des bâtiments extraits dans les images binaires de primitives B0I (a) et
B1I (b) simulées.
Label XC (m) YC (m) α (degrés) w1 (m) w2 (m) h (m)
A
Vérité terrain 702995.0 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702990.9 4795064.0 87.0 13.6 26.1 20.7
B
Vérité terrain 703025.0 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703027.8 4795028.5 86.9 27.4 28.6 13.8
C
Vérité terrain 703042.0 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703043.2 4794998.5 79.8 19.4 24.1 9.2
D
Vérité terrain 703053.0 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703054.8 4795076.0 85.1 23.7 27.3 30.0
E
Vérité terrain 703088.5 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703087.8 4795050.0 87.7 25.4 23.6 30.0
F
Vérité terrain 703120.0 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation - - - - - -
G
Vérité terrain 703159.0 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703161.1 4795086.5 86.0 24.1 24.8 12.7
H
Vérité terrain 703236.0 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703231.6 4795091.5 77.7 13.3 23.6 22.9
I
Vérité terrain 703264.0 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation - - - - - -
Tableau 5.4  Résultats de la méthode d'extration sur données réelles en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramètres des neufs bâtiments de la sène d'étude.
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Comme au hapitre 4, il onviendrait de mettre en ÷uvre ette méthode sur un ensemble d'images
ave des prises de vue variées an de pouvoir qualier objetivement les performanes de la haîne
d'extration proposée.
Comme la plupart des méthodes dérites au hapitre 3, la méthode développée repose sur l'extra-
tion des primitives aratéristiques de la présene des bâtiments dans les images optiques et RSO. La
méthode se distingue toutefois de es dernières puisqu'elle ne vetorise pas les primitives extraites mais
s'appuie diretement sur les images binaires issues de ette extration de primitives. Ainsi, l'approhe
proposée reste relativement peu paramétrée et sa mise en ÷uvre ne néessite de xer qu'un nombre
restreint de paramètres et de seuils dont le détail est ii rappelé :
− paramètres ǫT ou ǫED qui orrespondent respetivement à la largeur des ontours de toit en
imagerie optique et à la largeur des éhos doubles en imagerie RSO ;
− paramètres wmin1 , wmax1 , wmin2 , wmax2 , hmin et hmax qui désignent les dimensions maximales
des bâtiments à extraire ;
− seuils de détetion τℓ jk impliqués lors des étapes de détetion grossière et de détetion ne,
seuils qui ont été déterminés de manière supervisée.
Aux seuils et paramètres préédents, s'ajoutent également eux néessaires à l'extration des primi-
tives aratéristiques de la présene des bâtiments. Cette extration de primitives peut être réalisée
par une méthode quelonque pour peu qu'elle permette d'établir les images binaires de primitives BjI
néessaires à la mise en ÷uvre de la méthode d'extration de bâtiments proposée.
Les prinipales limitations de la méthode développée sont liées, omme au hapitre préédent, à la
simpliité du modèle de bâtiment adopté et à la non prise en ompte des phénomènes de reouvrement.
La mise en ÷uvre de la méthode ave des modèles paramétriques de bâtiment plus omplexe est a
priori possible, e qu'il onviendrait de valider par une étude omplémentaire. Enn, la prise en
ompte des phénomènes de reouvrement est envisageable mais néessiterait de aluler loalement la
densité de probabilité de présene des pixels détetés dans les images binaires, engendrant ainsi une
omplexité alulatoire plus importante.

Conlusion
Travaux réalisés
Après avoir rappelé les notions de base de l'imagerie de télédétetion au hapitre 1, nous avons
exposé, au hapitre 2, les onepts photogrammétriques et radargrammétriques qui permettent d'ex-
pliquer la signature géométrique des bâtiments dans les images de télédétetion optiques et RSO. Des
algorithmes de projetion, au moyen desquels sont simulées es signatures géométriques, ont alors été
établis dans le as de bâtiments parallélépipédiques.
Les diérentes méthodes proposées dans la littérature pour l'extration des bâtiments en imagerie
optique et RSO, méthodes qui s'appuient sur les onepts photogrammétriques et radargrammétriques
préédemment introduits, ont ensuite été dérites au hapitre 3. De et état de l'art, il ressort no-
tamment que la plupart des méthodes développées sont spéiques à un type de apteur (optique ou
RSO) et dépendent de la nature monosopique ou multisopique des données.
Nous avons alors proposé, aux hapitres 4 et 5, deux nouvelles méthodes pour l'extration
tridimensionnelle de bâtiments à partir d'une unique image satellitaire très haute résolution, ayant
indiéremment été aquise par un apteur optique ou RSO.
Ces deux méthodes reposent sur les algorithmes de projetion développés au hapitre 2. En modéli-
sant les eets géométriques liés à la projetion des bâtiments, es algorithmes permettent de prendre en
ompte la omplexité géométrique et radiométrique inhérente aux images haute résolution, omplexité
qui onstitue l'une des prinipales diultés de l'analyse de sènes urbaines en imagerie satellitaire.
De plus, haune des deux méthodes met en ÷uvre un formalisme unique pour l'extration
des bâtiments en imagerie optique et RSO, e qui onstitue l'une des ontributions majeures de
es travaux et laisse entrevoir de nombreuses appliations pour l'analyse de sène urbaine dans un
ontexte multiapteur.
La première méthode proposée s'appuie sur deux ritères quantiant l'adéquation de la signature
géométrique d'un bâtiment ave l'image au sein de laquelle ette signature a été simulée.
Plus préisément, le premier ritère quantie l'homogénéité radiométrique des diérentes régions
onstitutives de la signature géométrique d'un bâtiment. Il fait intervenir, pour haune de es ré-
gions, la vraisemblane généralisée des niveaux de gris des pixels ontenus dans ette région. Cette
vraisemblane est alulée en supposant que les niveaux de gris des pixels suivent respetivement une
loi normale et une loi de Rayleigh au sein des images optiques et des images RSO d'amplitude. Le
hoix de es lois a été justié par des onsidérations physiques sur la nature du bruit présent dans les
images optiques et RSO d'amplitude.
Le seond ritère mesure l'adéquation des segments onstitutifs de la signature géométrique d'un
bâtiment ave les bords présents dans l'image. En imagerie optique, où le bruit est additif, le ritère
repose sur la diérene des radiométries moyennes alulées dans des voisinages situés de part et
d'autre des diérents segments. En imagerie RSO, e ritère fait intervenir le rapport des radiométries
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quadratiques moyennes alulées dans es mêmes voisinages, an de prendre en ompte la nature
multipliative du bruit présent dans es images.
Après avoir étudié qualitativement et quantitativement le omportement de es ritères sur don-
nées simulées et sur données réelles, une stratégie d'optimisation a été établie. Celle i repose sur la
maximisation suessive de es deux ritères, à partir d'un ensemble d'états initiaux répartis unifor-
mément sur l'espae des paramètres. Cette stratégie, qui tire parti de l'attrativité du premier ritère
et de la séletivité du seond, permet d'estimer les paramètres des bâtiments, en imagerie optique
omme en imagerie RSO, ave une préision métrique, dans le as de données simulées.
Cette première méthode, qui s'apparente à une segmentation loale de l'image ontrainte par
un modèle de bâtiment, permet d'estimer les paramètres d'un bâtiment. La omplexité alulatoire
qu'elle implique rend, en revanhe, diile sa mise en ÷uvre à des ns de détetion, bien que elle i
reste envisageable.
La seonde méthode réalise l'extration des bâtiments à partir d'images binaires résultant de l'ex-
tration des primitives aratéristiques de es bâtiments dans les images optiques et RSO. Contrai-
rement à la méthode préédente, qualiée d'approhe radiométrique, la seonde méthode s'appuie
uniquement sur la position des pixels détetés dans les images binaires issues de l'extration des
primitives, de sorte que ette seonde méthode est qualiée de géométrique.
Cette approhe géométrique réalise une détetion-estimation onjointe des bâtiments présents dans
l'image. Elle s'appuie sur le alul d'une vraisemblane géométrique impliquant la position des pixels
détetés dans les images binaires de primitives. Cette vraisemblane géométrique fait intervenir la
densité de probabilité de présene des pixels détetés dans les images binaires issues de l'extration
des primitives, densité de probabilité qui est alulée a priori pour un modèle de bâtiment donné et
pour une géométrie de prise de vue donnée.
Ainsi, la méthode proposée s'appuie sur un formalisme statistique qui ore de nombreux avantages.
Ce formalisme permet de s'aranhir de la vetorisation des primitives, évitant ainsi l'introdution
d'un ertain nombre de paramètres qui sont le plus souvent xés empiriquement. Ce formalisme permet
également de prendre naturellement en ompte les performanes des déteteurs au moyen desquels les
primitives ont été extraites, par l'intermédiaire des probabilités de détetion et de fausse alarme de
es déteteurs, e qui onstitue une des originalités de e travail. Enn, les informations a priori,
mêmes partielles, sur l'emplaement et les dimensions des bâtiments présents dans la sène peuvent,
lorsqu'elles sont disponibles, être failement intégrées au sein de e formalisme.
En termes de performanes, l'approhe proposée se aratérise par sa robustesse fae à une
extration bruitée des primitives, e qui onstitue un des atouts majeurs de ette approhe. Sa mise
en ÷uvre sur données simulées et sur données réelles permet d'obtenir des performanes satisfaisantes
en détetion omme en estimation, hormis dans ertains as où les phénomènes d'olusion entre
bâtiments sont importants.
Appliations
La prinipale appliation de e travail dotoral est l'extration automatique ou supervisée de
bâtiments en monosopie optique et RSO, l'objetif étant d'éviter une extration manuelle qui s'avère
souvent fastidieuse et parfois impréise en raison de la diulté d'identier les points devant être saisis
dans les images.
Une extration automatique peut être réalisée au moyen de l'approhe géométrique proposée
au hapitre 5. Cette méthode néessite toutefois que soient xés un ertain nombre de seuils pour
l'extration des primitives ainsi que pour les étapes de détetion grossière et de détetion ne des
bâtiments.
Les méthodes développées au hapitres 4 et 5 peuvent également être mises en ÷uvre dans
le adre d'une extration supervisée, omme ela est dérit dans le brevet [BMD11℄. L'ation de
l'opérateur est limitée à la saisie approximative du entre du toit du bâtiment, en imagerie optique,
ou du entre de son emprise au sol, en imagerie RSO. Le bâtiment peut alors être extrait au moyen
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de l'approhe radiométrique en maximisant les ritères d'adéquation à partir de plusieurs états
initiaux, pour lesquels la position du bâtiment orrespond au point saisi dans l'image par l'opérateur
et les autres paramètres (orientation et dimensions) résultent de tirages aléatoires dans l'espae des
paramètres ou d'un parours régulier de et espae. L'approhe géométrique peut également être
mise en ÷uvre pour extraire e bâtiment en assimilant l'étape de saisie de l'opérateur à l'étape de
détetion grossière et en appliquant les autres étapes de la haîne d'extration dans un voisinage du
point saisi.
Une autre appliation possible de e travail est le realage d'images satellitaires haute résolution
par mise en orrespondane de bâtiments homologues.
En raison des erreurs aetant les MNT et de la préision limitée ave laquelle sont onnus les
paramètres d'aquisition d'une image satellitaire (position, vitesse et attitude du satellite), le realage
de deux images au moyen de leurs fontions de loalisation est bien souvent insusant pour atteindre la
préision requise par les utilisateurs. Ce realage peut alors être amélioré par la mise en orrespondane
de points homologues dans les deux images, es ouples de points homologues étant saisis par un
opérateur ou bien déterminés automatiquement.
Dans un ontexte multiapteur optique-RSO haute résolution, la mise en orrespondane, même
visuelle, de points homologues entre les images est ompliquée, d'une part, par la forte hétérogénéité
radiométrique et géométrique entre es images et, d'autre part, par la néessité de mettre en orres-
pondane des points au sol. En raison de ette omplexité, les méthodes automatiques sont mises en
défaut et la saisie supervisée de es ouples de points homologues s'avère partiulièrement déliate.
Une solution possible, qui a également fait l'objet d'un dépt de brevet [LRB11℄, onsiste à mettre
en orrespondane non plus des points homologues mais des bâtiments homologues, bâtiments qui
peuvent être extraits selon le proédé dérit préédemment. Cette solution, qui fournit un ensemble
de segments homologues au sein du ouple d'images à realer, présente l'avantage de ne néessiter de
la part de l'utilisateur que la saisie grossière du entre du toit ou de l'emprise au sol des bâtiments
homologues.
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